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RESUMEN

El proceso de diseno de un sistema de segmentacion de objetos suele seguir un
patron iterativo e incremental de desarrollo, donde los expertos analizan, en la etapa de
evaluacion, los errores cometidos por el sistema con el objetivo de conocerlos y proponer
soluciones para el refinamiento del sistema. Aunque existe un conjunto de métricas bien
definidas para evaluar la calidad de la segmentacion de manera automatica, la evaluacion
del error con el objetivo de encontrar su causa ha sido siempre una tarea muy artesanal.
Por ello, son necesarios nuevos métodos y herramientas para facilitar la evaluacion de
un sistema durante su disefio que sean explicables, flexibles, interactivos, analiticos y

contextuales.

En este trabajo, con el objetivo de descubrir nuevo conocimiento del error de una
forma automatizada, se propone una metodologia para la caracterizacion del error en
segmentacion de objetos amorfos bajo la hipotesis de que existe un ntmero reducido de
patrones que explican una buena parte de los errores. Esta metodologia, denominada
AMOSE?, propone modelar el error por objetos individuales y realiza una descripcion
detallada de ellos mediante un vector de caracteristicas para cada objeto de error, lo
que permite realizar un analisis mas profundo de los errores de segmentacion mediante
técnicas de clustering y de deteccidon de outliers propias de la IA. Ademas, se introducen
modelos de conocimiento mediante ontologias para describir las caracteristicas visuo-
espaciales (reutilizables entre dominios) y de contexto (propias del dominio) de los objetos
segmentados y de su error. Se distinguen dos tipos de caracteristicas segtin el origen de
la informacion, las generadas a partir de informacion externa al sistema de segmentacion
y las generadas internamente por el sistema de segmentacion (que solo son accesibles en
los sistemas de caja gris). La descripcion ontologica del conocimiento permite mejorar la
manipulacion de las variables, facilitar la interaccion con el experto o realizar una seleccion
de caracteristicas basada tanto en medidas estadisticas como seménticas. Los patrones
de error detectados son analizados por los disenadores del sistema con el objetivo de
seleccionar los mas relevantes, los cuales permitiran orientar los esfuerzos en el siguiente

ciclo de refinamiento en la etapa de diseno.
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Se ha implementado un prototipo siguiendo las definiciones de la metodologia, el cual se
compone de una herramienta para la descripcion y analisis de los errores en segmentacion
(AMOSE? analysis) y una herramienta de exploracion interactiva de resultados (AMOSE?
web report). Para su validacion y ejemplo de uso, se ha utilizado un problema real,
la segmentacion de manchas de sustancia blanca cerebral en imagenes de resonancia
magnética. Se han evaluado tres sistemas sobre cinco datasets distintos para mostrar los
dos formas de uso de la metodologia AMOSE?: el anélisis individual, donde se compara
la propuesta de un sistema de vision por computador (SVC) respecto a una referencia
dada, y el analisis comparado, donde se compara, ademéas, respecto a otro sistema de
segmentacion. Los hallazgos de patrones de error relevantes han sido de utilidad para el

refinamiento del sistema de segmentacion AMOS-2D.

PALABRAS CLAVE: Disefio de sistemas cognitivos en vision artificial,
caracterizacion del error en segmentacion, reconocimiento de patrones, IA explicable,
deteccion de agrupaciones de error, deteccion de anomalias de error, visualizaciéon de

datos, objetos amorfos, lesiones de sustancia blanca cerebral



ABSTRACT

The design process of an object segmentation system usually follows an iterative and
incremental development pattern where experts analyse, in the evaluation stage, the errors
made by the system, in order to know them and propose solutions for the refinement of
the system. Although there is a set of well-defined metrics to evaluate the quality of
the segmentation in an automatic way, the evaluation of the error with the objective of
finding its cause has always been a very handcrafted task. Therefore, new methods and
tools are needed to facilitate the evaluation of a system during its design, which must be

explainable, flexible, interactive, analytical and contextual.

In this work, with the aim of discovering new knowledge of the error in an automated
way, a methodology is proposed for the characterization of the error in segmentation of
amorphous objects under the hypothesis that there are a reduced number of patterns that
explain a good part of the errors. This methodology, named AMOSE?, proposes to model
the error by individual objects and performs a detailed description of them by means
of a vector of characteristics for each error object, which allows a deeper analysis of the
segmentation errors using artificial intelligence clustering and outlier detection techniques.
In addition, knowledge models are introduced using ontologies to describe the visuo-spatial
(reusable across domains) and contextual (domain specific) features of the segmented
objects and their errors. Two types of features are distinguished according to the origin
of the information, those generated from external information to the segmentation system
and those generated internally by the segmentation system (only accessible in grey box
systems). Their ontological description allows to improve the manipulation of variables,
to facilitate the interaction with the expert or to make a feature selection based on both
statistical and semantic measures. The detected error patterns are analysed by the system
in order to select the most relevant ones, which will allow to guide the efforts in the next

refinement cycle in the design stage.

A prototype has been implemented following the definitions of the methodology,
consisting of an error object segmentation description and analysis tool (AMOSE?
analysis) and a tool for interactive exploration of results (AMOSE? web report). For

its validation and example of use, a real problem has been used, the segmentation of
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cerebral white matter hyperintensities in magnetic resonance images. Three systems have
been evaluated on five different datasets to show the two ways of using the AMOSE?
methodology: the individual analysis, where a proposed segmentation system is compared
with respect to a given reference segmentation, and the comparative analysis, where it is
as well compared with respect to another segmentation system. The findings of relevant

error patterns have been useful for refining the AMOS-2D segmentation system.

KEY WORDS: Cognitive System (COGS) design in computer vision,
segmentation error characterization, pattern recognition, explainable AI (XAI), error
clustering detection, error outlier detection, data visualization, amorphous objects, White
Matter Hyperintensities (WMH)
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivaciéon

Desde sus inicios, alla por los afios 60 del siglo XX, se han desarrollado multitud de
sistemas de vision por computador (SVC) en todos los ambitos de la vida (medicina,
seguridad, ocio, agricultura, industria, etc.), lo que ha permitido automatizar muchos
procesos que anteriormente se realizaban de forma manual, mediante inspecciéon visual
[Yuille and Oliva, 2010, de Souza Alves et al., 2018, Voulodimos et al., 2018, O’Mahony
et al,, 2020]. Su evolucién se muestra en la figura 1.1, donde se observa el ntimero de
publicaciones cientificas relativas a vision por computador desde sus inicios [Price, 2022]
hasta hoy dia.

En la ultima década, el nimero de SVC ha crecido de manera exponencial debido
fundamentalmente a tres factores: 1) a la mejora de la tecnologia, que ha aumentado la
capacidad de computo de los sistemas; 2) a la digitalizacion de la informacion, que ha
permitido disponer de grandes bases de imagenes para usarlas en aprendizaje a partir de
datos; y, sobre todo, 3) a los sistemas y entornos de programacion de aprendizaje profundo
[Voulodimos et al.; 2018], que han proporcionado marcos de programacion sencillos y
accesibles junto a la posibilidad de entrenar sistemas de visiéon extremo a extremo. Esto
ultimo ha permitido obtener soluciones directamente a partir de imégenes de ejemplo,
esto es, sin tener que codificar previamente los operadores para extraer las caracteristicas
relevantes para cada problema concreto.

Los SVC tienen como objetivo global imitar la labor del experto humano a partir de
la adquisicion, el procesado y el analisis de imagenes digitales del mundo real. Una de las
tareas intermedias clave para conseguir este objetivo es la segmentacion semantica de la
escena, que consiste en el etiquetado de los pixeles de la imagen con las etiquetas de los
objetos presentes. Esta segmentacion semantica es clave porque es el punto de partida para

la segmentacion de objetos, o sea, para toda tarea cuyo objetivo sea localizar, caracterizar
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Figura 1.1: Evolucion de las publicaciones cientificas en el drea de la visiéon por computador
Fuente: http://www.visionbib.com /bibliography /stats.html

mediante métricas y monitorizar la evoluciéon de los objetos de interés presentes en la
escena [Hariharan et al., 2014].

La experiencia en el diseno e implementacion de diferentes sistemas computacionales
para la segmentacion seméntica de objetos que se han desarrollado en el grupo de
investigacion SIMDA, en el que he participado, ha puesto de manifiesto la dificultad
que entrana la creaciéon de un sistema computacional automatico que imite la labor del
experto de un dominio. La segmentacion de objetos es una tarea compleja, pues conlleva
la deteccion, localizacion y delineacion precisa del contorno de los objetos presentes en la
escenal.

El primer problema que nos encontramos es que muchos de los procesos implicados en
la vision pertenecen al subconsciente, lo que hace que el experto tenga un conocimiento
incompleto y que el disenio del sistema suela seguir un patréon iterativo e incremental,
en el que se parte de una primera aproximacion para construir el sistema y después se
va refinando a partir de la evaluacion de los errores que éste comete. Este proceso de
diseno sigue, por tanto, un modelo en espiral que suele ser muy artesanal, pues una buena
parte del conocimiento utilizado para simplificar el problema pertenece al dominio de la
aplicacion. No cabe duda que la automatizaciéon de este proceso de diseno iterativo seria
un gran avance en la definicion de SVCs.

Una solucion es utilizar una metodologia de desarrollo software (MDS) iterativa e
incremental [Larman and Basili, 2003, Basil and Turner, 1975], ya sea clasica, como la del

ciclo de vida o la metodologia en espiral/evolutiva [Boehm, 1986], orientada a objetos,

'En nuestro caso, simplificamos el paso de segmentacion seméntica a segmentacion de objetos porque
solo trabajamos con una clase de objetos y suponemos que cada region aislada e independiente es un
objeto.
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como RUP (“Rational Unified Process”), o una mas actual basada en la metodologia agil,
como XP o Scrum [Mishra and Dubey, 2013, Gonzalez, 2013]. También es importante
seguir los siete pasos del ciclo de vida del desarrollo software: (1) validacion y concepto,
(2) planificacion, (3) analisis, (4) diseno, (5) implementacion, (6) testeo e integracion y por
tltimo, (7) mantenimiento. Ademas, es recomendable aplicar, en todos ellos, algin proceso
de evaluacion para «garantizar que cualquier sistema inteligente produzca resultados que
sean validos, verificados, basados en datos, confiables y explicables para cualquier persona,
ético en el contexto de su implementaciéon, imparcial en su aprendizaje y justo para sus

usuarios» |Batarseh et al., 2021, p. 2].

En la figura 1.2 se muestra un modelo iterativo e incremental simplificado basado
en la metodologia en espiral, donde se representan las cuatro fases del ciclo de diseno:
planificacion, diseno, implementacion y evaluacion. En primer lugar, se realiza un anélisis
del problema a solucionar y se definen los requisitos y restricciones que dan lugar al
plan inicial. A partir de éste, se realiza el diseno inicial, que se implementa en algin
lenguaje computacional, y se obtiene el prototipo inicial. A este prototipo se le realizan
diferentes pruebas para su evaluacion, donde se verifican y validan los requisitos iniciales,
y se detectan discrepancias (criticas). Mediante un proceso ciclico de refinamiento, estas
criticas dan lugar a nuevos requisitos y restricciones que permiten mejorar el sistema,
y asi hasta alcanzar el objetivo con el nivel de exigencia deseado. Este es un proceso
complejo, con ciclos de grandes avances, cuando aparecen nuevos métodos que mejoran

los resultados, y ciclos de mejoras leves, en los que se refinan los métodos actuales.

Planificacidn Disefio
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- Restricciones

- Arquitectura
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Planinicial

Evaluacidn
- Pruebas
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Figura 1.2: Estructura basica de una metodologia iterativa e incremental
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Para acotar el problema, esta tesis doctoral se centrara en la segmentacion de objetos
amorfos en imagen médica, aunque muchos de los resultados obtenidos seran extrapolables
a otros contextos.

. Por qué imagen médica? En la actualidad, existen miltiples tipos de imagen médica
(RX, TAC, RM, ultrasonido,etc.) que proporcionan gran cantidad de informacién sobre
el comportamiento y la estructura del cuerpo humano de una manera precisa, rapida vy,
en general, poco invasiva. Su analisis es un objetivo de primer nivel, pues permite extraer
informacion tutil tanto para investigacion como para la practica clinica. De hecho, su uso es
fundamental en diferentes campos: investigacion biomédica, diagnostico de enfermedades,
seguimiento de terapias, intervenciones quirargicas, etc. [Ferrante, 2021].

A dia de hoy, se generan una gran cantidad de imagenes médicas, y analizarlas para
detectar lesiones o enfermedades forma parte del trabajo diario. La segmentacion manual
es costosa y subjetiva, por lo que disponer de herramientas de segmentacion automatica
que faciliten dicha tarea es de gran ayuda. Estas herramientas también pueden cometer
errores, y es importante descubrirlos para acotar su alcance y poder asi confiar en su uso.

., Por qué objetos amorfos? Porque muchos de los objetos asociados a patologias son
asi, sin una forma definida (tumores, hemorragias, quistes, verrugas, lesiones cerebrales,
manchas, etc.). Una regiéon amorfa es una zona que no tiene unas propiedades fisicas bien
definidas, su forma es irregular y sus bordes son imprecisos. Al no ser posible distinguir
elementos constituyentes (subregiones), no es posible descomponer el analisis con un mayor
nivel de detalle. En la figura 1.3 se muestra algunos ejemplos de objetos amorfos frente a

objetos estructurados.

1.2. Objetivos

Para facilitar la segmentacion precisa de los objetos presentes en una imagen (o, en
general, para construir un sistema de vision artificial) es necesario automatizar el proceso
de diseno, que, como ya hemos dicho, es un proceso ciclico e iterativo. La automatizacion
completa es compleja, pues requiere sacar a los expertos (del dominio y del disefio de
sistemas) del lazo de realimentacion del proceso de diseno. En el estado de la cuestion,
consideramos que la tecnologia no puede reemplazar a los expertos en el ciclo de diseno,
pero si puede ayudarles quitdndoles carga de trabajo rutinaria en tareas que si pueden
realizar los SVC. Por ello, nuestro objetivo va a ser un poco menos ambicioso y se limitara
a desarrollar herramientas para facilitar la etapa de evaluacion del sistema, lo que ayudara
a estos expertos en el refinamiento incremental del mismo.

Dentro de la evaluacién del sistema, una de las etapas que todavia no han sido

automatizadas, porque es muy dependiente de conocimiento propio del dominio, es
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Objetos amorfos Objetos estructurados

Figura 1.3: Ejemplos de objetos amorfos y objetos estructurados

la caracterizacion del error. En esta tesis doctoral se propone desarrollar una nueva
metodologia para caracterizar los errores de segmentaciéon, o sea, para descubrir los
distintos patrones de error que describen los comportamientos detectados. Nuestra
hipotesis es que cada patron de error detectado tiene un origen y causa distinto, por
lo que identificarlos ayuda a detectar los problemas del sistema de vision (criticas dentro
de la tarea de diseno), y esto permitira a los expertos implicados en el diseno del sistema
proponer modificaciones (mejoras dentro de la tarea de diseno) siguiendo la estrategia

“proponer-criticar-modificar” [Chandrasekaran, 1990].

Esta metodologia de caracterizacion del error en segmentaciéon permitira sistematizar
el proceso de evaluacion del sistema. En ella, se evaluara el error en segmentacion de
manera supervisada, es decir, respecto a una referencia, y se distinguiréan distintos tipos de
error. A continuacion se analizara cada tipo de error por separado para detectar patrones
de error y se facilitard una descripcion sencilla de sus caracteristicas. Ademés, dado que
son los expertos los que tienen que proponer las mejoras en el sistema a partir de estos
patrones de error detectados, se propone crear una herramienta interactiva y visual que
les facilite el trabajo, esto es, que les permita identificar qué tipo de errores existen, como
son, donde se localizan, a cuéntos casos representa un determinado patréon de error, etc.

Esta herramienta facilitara la integracion de los expertos en el ciclo de diseno.

Para desarrollar esta metodologia (objetivo principal) se cubrirdn los siguientes

objetivos parciales:
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1. Detectar las discrepancias en la segmentacion: Se debera proponer una forma de
identificar las discrepancias existentes entre la segmentacion propuesta y la de
referencia. Esto se realizard por objetos independientes, de manera que se pueda
realizar un anélisis detallado del error para cada objeto. Al elemento que describe

el error lo llamaremos “objeto de error”.

2. Describir los objetos de error: una vez detectado, se deberé describir el error en cada
objeto para buscar posteriormente errores similares en el espacio de caracteristicas
definido.

3. Clasificar los objetos de error: Los objetos erréneos se clasificaran en distintos tipos

de error en funcién de su composicion y de los requisitos de calidad exigidos.

4. Descubrir patrones de error: Se analizaran las descripciones de los objetos de error
para detectar y describir tanto patrones de error como errores aislados relevantes.

De manera que se pueda actuar sobre su origen y solucionarlos.

5. Presentar resultados de manera visual e interactiva: Se implementard una
herramienta de exploracion con facilidades visuales e interactivas para mostrar los
resultados del anélisis del error y facilitar la interacciéon con los expertos implicados

en el diseno.

1.3. Metodologia

La metodologia de caracterizacion del error en segmentaciéon de objetos amorfos que
se propone en este trabajo se enmarca dentro de la etapa de evaluacion del desarrollo
de sistemas inteligentes y, dado que también va a ser un sistema computacional, para su
definicion se van a aplicar los fundamentos de una metodologia iterativa en su desarrollo.

Se pretende disenar una metodologia para caracterizar el error en segmentacion que
sea configurable, modular y extensible, y que permita realizar (semi)automaticamente un
analisis exhaustivo del error en segmentacion para la mejora de SVCs. Esta metodologia
debera permitir identificar los errores, reunir informaciéon de miultiples fuentes y realizar
un anélisis profundo del error, de manera que se puedan identificar y describir los
comportamientos de error relevantes.

Ademas, ha de diseniarse bajo los principios de reutilizaciéon de herramientas
ya existentes, de explicabilidad tanto para los métodos de anélisis como para las
representaciones de los datos, de inteligencia para aprender de los datos, razonar por

si mismos y entender los problemas reales, y por tltimo, de interaccién con el humano,
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pues es a quien van dirigidas las herramientas informéaticas que se implementen, las cuales
deben facilitar la manipulacion de los datos y sus hallazgos.

Para ello, se utilizaran técnicas de inteligencia artificial (IA) teniendo en cuenta que el
resultado final debe ser interpretado por un experto humano especializado en el dominio,
por lo que se tratard de generar descripciones con un reducido niimero de variables para
facilitar su comprension. Para acotar el problema, los objetos a analizar se trataran como
regiones amorfas, es decir, sin forma definida ni subregiones, y se analizaran todos los
objetos sin importar su tamano minimo. Ademas, se promovera el uso de sistemas de caja
gris, pues el uso de informacién del dominio y de la aplicacion facilitaréa la descripcion de
los errores y la interaccion con los expertos.

Siguiendo los subobjetivos planteados en la seccién anterior, se identifican una serie

de subtareas que es necesario realizar:

1. Tarea 1: Revision del estado de la cuestion. En primer lugar, se va a realizar un
analisis preliminar del modelado del error en segmentacion de objetos, los métodos
existentes para su evaluacion y se estudiaran los diferentes tipos de error que se

pueden encontrar al comparar una segmentacion propuesta respecto a una referencia.

2. Tarea 2: Deteccion de discrepancias. A partir de la comparacion espacial
entre la segmentacion propuesta y la segmentacion de referencia, se identificaran
las discrepancias entre los objetos de ambas segmentaciones (objetos de error). Se

debera definir una representacion que permita identificar estos objetos de error.

3. Tarea 3: Descripcién de los objetos de error. Una vez detectados los objetos de
error, éstos se describiran mediante un vector de caracteristicas que podra contener
tanto informacién visual (basada en descriptores espaciales y visuales de los objetos
presentes en la imagen) como informacion propia del dominio de aplicacion si ésta

esta disponible (sistema de caja gris).

4. Tarea 4: Clasificacion de los objetos de error. Dado que el error resulta de
comparar una segmentacion propuesta y una referencia, se pueden dar distintas
situaciones. Por ejemplo, que se detecte o no un objeto, que se segmente un objeto
inexistente, que la segmentacion sea perfecta, que solo haya cierto solape, etc. Sera

necesario definir una categorizacién que permita organizar esta informacion.

5. Tarea 5: Caracterizacion del error en segmentacion. Se analizaran, mediante
técnicas de exploracion y agrupacion (clustering) propias de la TA, las descripciones
de las distintas categorias de objetos de error para detectar y describir los patrones
mas interesantes. También se aplicaran técnicas de deteccion de anomalias (outlier)

y comparacion de multiples soluciones para detectar comportamientos singulares.
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6. Tarea 6: Presentacion de resultados. Se implementara una herramienta visual
e interactiva para permitir a los expertos implicados en el diseno, la exploracion de
los resultados. Por ejemplo, se podra filtrar por las diferentes variables para ver los
datos tanto en formato tabla como en una figura, se podra seleccionar un objeto de
error o un grupo de ellos y observarlos en su contexto original (sobre la imagen de
entrada), etc. Ademés, dado que se utilizara una identificacion local a cada objeto
de error, seré posible relacionar diferentes soluciones a partir de su identificacion y
localizacion, lo que permitird comparar distintos sistemas de segmentacion y extraer

conclusiones.

Una vez disenado el sistema, se implementara la metodologia de caracterizacion del
error siguiendo los principios de reutilizacion de codigo, y se procurara utilizar algoritmos
explicables y de facil interpretacion. En cuanto a la reutilizacion de codigo, existe una gran
comunidad de desarrolladores que en los tltimos anos ha creado una serie de repositorios
publicos y de acceso abierto donde se publican la implementaciéon de algunos algoritmos,
funciones, métodos, etc. que han sido descritos en articulos cientificos.

Finalmente, para ejemplificar el uso de la metodologia de caracterizacion del error,
ésta se aplicara a un problema real, la segmentacion de hiperintensidades en la sustancia
blanca cerebral que se aprecian en iméagenes de resonancia magnética (RM). Estas
lesiones hiperintensas son un ejemplo de objetos amorfos en imégenes tridimensionales
de resonancia magnética, y su segmentacion precisa es un proceso complejo en el que
se investiga activamente [Wang et al., 2012, Tthapu et al.; 2014, Caligiuri et al., 2015,
Griffanti et al., 2016, Atlason et al., 2019, Kuijf et al., 2019, Brugulat-Serrat et al., 2020,
Heinen et al., 2019, Hotz et al.,; 2022, Tran et al., 2022]. Se mostraran distintos casos de
uso de la metodologia, bien para caracterizar el error en un sistema de vision, bien para

comparar varios sistemas.

1.4. Organizaciéon del documento

Esta memoria esta formada por varios capitulos que se describen a continuacion.

En el capitulo 1, se describe el problema de la dificultad de disenar un sistema de
vision y la motivacion que ha llevado a proponer una metodologia de caracterizacion del
error para facilitar la tarea de diseno. Se describen los objetivos propuestos y la manera
de llevarlos a cabo.

En el capitulo 2, se realiza una revisiéon bibliogréfica sobre los actuales sistemas de
vision y su evolucion hacia sistemas cognitivos, donde se combina la explicacion y el
razonamiento basado tanto en conocimiento como en experiencia. También se analiza la

evaluacion del error en segmentacion de objetos, la problematica de obtener una buena
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segmentacion de referencia y las métricas y herramientas que se utilizan en la actualidad
para su estudio.

En el capitulo 3, se propone una metodologia de caracterizaciéon del error en
segmentacion basada en el modelado local de los objetos segmentados, el uso de ontologias
para la descripcion de caracteristicas visuo-espaciales y la utilizacion de técnicas de
clustering y de deteccion de outlier propias de la IA para detectar comportamientos de
error. Sus principios son la transparencia, explicabilidad e interaccion para facilitar a los
expertos un mejor entendimiento de los errores con el objetivo de proponer mejoras y
refinar el SVC bajo evaluacion.

En el capitulo 4, se valida la metodologia propuesta con un ejemplo real, la
segmentacion de hiperintensidades en la sustancia blanca cerebral. Se describe el
problema, se presentan los materiales y algoritmos utilizados, y se muestran los resultados
obtenidos, mediante el conjunto de herramientas informéticas de la metodologia, de varios
estudios realizados que describen las dos formas de uso.

Por ultimo, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones, las aportaciones y el trabajo
futuro de esta tesis doctoral.

Como material adicional, en el anexo A, se describe el funcionamiento y la arquitectura
de la herramienta informéatica implementada (un prototipo) de la metodologia propuesta
y se proporciona el manual de uso. En el anexo B, se detallan las caracteristicas utilizadas
para el analisis de caracterizacion del error en el sistema AMOS-2D, el cual ha servido de
base para desarrollar la metodologia. Por tultimo, se incluyen en el anexo C otros resultados

de los diferentes anélisis y configuraciones estudiadas con la metodologia propuesta.
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Capitulo 2
Estado de la cuestion

En los tltimos afos, la vision por computador ha experimentado un gran avance,
sobre todo con los sistemas basados en aprendizaje maquina y, mas concretamente, con
los sistemas de aprendizaje profundo, pero a pesar de dichos avances, la vision artificial
todavia no puede igualar el desempenio de la vision humana en muchas tareas [Ji, 2019].
Como comentan de Souza Alves et al. [2018] «el rendimiento de los sistemas actuales
depende en gran medida de los datos, carece de generalizaciéon més alla de los conjuntos
de datos de entrenamiento y requiere adaptaciones importantes para incluir nuevas
condiciones. Por lo tanto, el desafio actual en los sistemas de visién es crear sistemas
robustos y flexibles que puedan reconocer clases de objetos complejos en entornos mal
controlados y que no requieran cantidades prohibitivas de datos de entrenamiento para
resolver problemas de vision por computador sin restricciones». Por ello, la tendencia de
los nuevos sistemas de vision es dirigirse hacia sistemas de visiéon cognitivos, donde se
combine conocimiento explicito de la aplicaciéon con aprendizaje maquina y que, ademas,
esté centrado en la interaccion humano-méaquina. Esta tendencia actual ya la propuso
hace unos anos Ashok K. Goel [Goel et al.; 2012| cuando dijo que «los futuros sistemas
de vison se basaran en explicaciones cognitivas del diseno y permitiran tanto el diseno

colaborativo, como el conceptual y el creativo».

En el problema de la segmentacion precisa de objetos amorfos, la tarea de diseno de un
SVC es un proceso complejo, ya que se desarrolla en un escenario de contexto incompleto
y variable, y con datos imprecisos. Por un lado, a la hora de extraer el conocimiento del
dominio y de la tarea, hay mucho conocimiento técito (no consciente) y, por tanto, su
modelado es incompleto. Por otro lado, los objetos amorfos no tienen una caracterizacion
bien definida, lo que implica que las referencias son imperfectas y variables, tanto intra-
como inter-experto, por lo que los datos de ejemplo hay que tratarlos con confianza relativa

y precaucion.

11
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En un SVC influye de gran manera tanto el conocimiento y experiencia de los expertos
como la cantidad y calidad de los datos. También influyen otros factores, como la opacidad
del sistema (caja negra, caja gris o caja blanca), la adaptacion a contextos dinamicos
(imégenes reales con escenarios variables) o el grado de interaccion hombre-maquina

(explicaciones declarativas, de una direccion o de doble direccion).

Ante esta situacion de conocimiento incompleto y datos imprecisos, los SVC comenten
fallos, y una forma de refinar su diseno es analizar su comportamiento. Una solucion
para facilitar la tarea de diseno en SVC es mejorar los procesos de evaluacion, con el
objetivo de detectar y describir los errores (criticas) para facilitar el refinamiento del

sistema (mejoras).

Actualmente, los métodos de evaluacion con el objetivo de caracterizar el error no
estan muy desarrollados y, por tanto, los procesos de evaluaciéon suelen llevarse a cabo
de forma artesanal, con procedimientos ad-hoc para cada aplicacién concreta. En otras
etapas del ciclo de desarrollo software (SDLC de sus siglas en inglés) como en la etapa de
implementacion o en la etapa de testeo e integracion, los procesos de evaluacion estan mas
desarrollados. En la primera, los procesos de evaluacion permiten el ajuste del parametros
y/o la comparativa entre algoritmos para una o varias métricas de evaluacion utilizando
un proceso de mejoras iterativo e incremental, mientras que en la segunda, su evaluacion
permite validar y demostrar la efectividad del sistema para resolver la tarea concreta para

la que ha sido disenado.

La evaluacion es un proceso complejo y menos tratado en vision artificial (respecto
a otras etapas, como segmentacion o el reconocimiento), ya que en la mayoria de los
estudios solo se utiliza para mostrar el rendimiento del sistema mediante un porcentaje
de éxito (o de error), su eficiencia en cuanto a tiempo de computo, etc. Gracias a la
evolucion tecnolédgica de los tltimos anos, los procesos de evaluacion han virado su enfoque
y han cobrado mas relevancia, sobre todo, desde la apariciéon de la inteligencia artificial
explicable, ya que debido a la mejor calidad de los resultados en los sistemas actuales,
en algunos campos se ha empezado a enfocar el interés en conocer mas informacion de
los procesos, de su arquitectura, de los datos utilizados, de sus razonamientos o de sus
fallos. Es decir, se ha comenzado a disenar los sistemas desde un enfoque cognitivo, lo que
permitira, por un lado, conocer como se relacionan los actores, los datos y el conocimiento
disponible, y por otro lado, manejar los diferentes conceptos, criterios y restricciones del
problema a resolver y aprender a razonar para evaluar, con verdadera inteligencia, nuestro

entorno.

El objetivo de este capitulo es, por tanto, realizar una revisiéon de las caracteristicas que
deben tener los sistemas de vision actuales para que los nuevos procesos de evaluacion

puedan ayudar a facilitar su disenio y refinamiento (seccion 2.1). En ella, se comentan
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caracteristicas como el modelado de conocimiento (2.1.1), la IA explicable (2.1.2) y las
propiedades de los sistemas cognitivos (2.1.3). También, se realiza una revision de los
métodos y métricas de evaluacion del error en segmentacion de objetos, sobre todo de
aquellas utilizadas en la evaluacion de hiperintensidades cerebrales (seccion 2.2). Por
ultimo, se analizan las herramientas de evaluacion que existen para describir y analizar la

segmentacion de objetos desde la perspectiva de caracterizar el error (seccion 2.3).

2.1. Los sistemas de visiéon actuales

En los tltimos anos, se han propuesto enfoques para imitar las capacidades de la
inteligencia humana mediante la combinaciéon de conocimientos previos e informacion
visual en sistemas de vision basados en conocimiento (KBS), lo que supone un paso hacia
la vision cognitiva (CVS). Los sistemas de vision basados en conocimiento integran los
enfoques ascendentes (basados en datos), que realizan tareas de visién por computador a
través de algoritmos de aprendizaje automaético, con los enfoques descendentes (basados
en experiencias), que ofrece el conocimiento previo en un proceso de inferencia inspirado
en la vision biologica [de Souza Alves et al.; 2018].

Para desarrollar sistemas de vision cognitivos es necesario implementar mejoras para
aumentar su funcionalidad, su explicabilidad y su interaccién con los humanos. Para ello,
en primer lugar, es necesario modelar el conocimiento mediante representaciones formales
como las ontologias, utilizar algoritmos explicables que permitan conocer su proceso de
razonamiento y tener herramientas de evaluaciéon que realicen analisis méas complejos ara

ofrecer nuevo conocimiento a los expertos en el diseio de SVC.

2.1.1. El modelado del conocimiento

Los procesos de evaluacion para sistemas cognitivos necesitan de un mayor
conocimiento de los datos, de los procesos y de la tarea que trata de resolver el SVC
bajo estudio. Para ofrecer mejores resultados, es fundamental disponer de conocimiento
estructurado mediante algtn tipo de representacion formal que aumente la caracterizacion
de los objetos segmentados, que permita realizar nuevas medidas basadas en informacion
semantica para descubrir nuevo conocimiento sobre los errores en segmentacion y que

facilite la seleccion de una buena representacion visual para entender los datos.

2.1.1.1. Representaciéon del conocimiento

La representacion del conocimiento en inteligencia artificial estudia la estructuracion

de la informacién y su utilizaciéon en herramientas software. La informacion es esencial
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a la hora de prestar servicios o desarrollar aplicaciones, pero ésta debe encontrarse bien
definida y ser correcta, aunque no esté completa. Un exceso de informacién no implica
mayor conocimiento y crea dificultades a la hora de incorporar el nuevo conocimiento para
que sea utilizado de forma compartida.

Los sistemas necesitan de informaciéon estructurada para resolver problemas en un
dominio del que se posee un conocimiento especifico. Este conocimiento de dominio es
necesario formalizarlo utilizando para ello sistemas de representacion de la informacion
como las tripletas Objeto-Atributo-Valor, las redes seménticas o los marcos, que han
posibilitado el desarrollo de diferentes formalismos y lenguajes de representacion, de los
que se destacan las ontologias.

Las ontologias han alcanzado una gran importancia en las tltimas décadas como
herramientas conceptuales que definen un vocabulario comun en un determinado dominio,
legible por computadores, consensuado, reutilizable y que ayuda a la gestion del
conocimiento [Brewster et al., 2004, Gomez-Pérez et al., 2007, Clouard et al., 2010]. Dentro
del campo de la TA, las ontologias se han definido de miltiples formas dependiendo del
enfoque del autor. Gruber [1993] y Borst [1997] definen de forma similar el concepto
de ontologia como una especificaciéon formal de una conceptualizaciéon compartida. Otra
definicion dada por Uschold and Gruninger [1996] define ontologia como un vocabulario
de términos y alguna especificaciéon de su significado.

Para su desarrollo, son necesarias varias acciones: una especificacion del objetivo de
la ontologia, una conceptualizaciéon donde se defina la estructura del conocimiento del
dominio, una formalizacién que transforme el modelo conceptual a un modelo formal y, por
iltimo, una implementacion que transforme el modelo formal a un modelo computacional.

Los principales componentes de una ontologia son los conceptos, las relaciones y
las instancias, y en funcién de su arquitectura, su uso o su aplicacion, se pueden
diferenciar diferentes tipos. En la figura 2.1 se distinguen algunos tipos en funciéon de

su conceptualizacion:

= Ontologias de alto nivel o genéricas: Describen conceptos muy abstractos y generales
como espacio, tiempo, accion,... que pueden ser compartidos en multiples dominios y
aplicaciones ya que son independientes de un problema o dominio particular. Estas
ontologias describen conceptos béasicos en los sistemas de informacion. Ejemplos de
este tipo de ontologias de alto nivel son DOLCE Gangemi et al. [2002] y SUMO
Niles and Pease [2001].

= Ontologias de dominio: Describen el conocimiento de un dominio concreto, como
medicina o geografia, especializando conceptos introducidos en la ontologia de nivel

superior e independiente a las posibles tareas asociadas a un dominio.
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= Ontologias de tareas: Describen una tarea o actividad especializada, como diagnosis

o monitorizacién, especializando las ontologias de alto nivel.

= Ontologias de aplicacion: Describen conceptos especificos de las ontologias de
dominio y de tarea. Los conceptos en estas ontologias a menudo se corresponden
con los roles propios de las entidades del dominio mientras que realizan una cierta

actividad.

Las ontologias inferiores son mas especificas y por tanto de un uso mas restringido
en su ambito de aplicacion, mientras que las ontologias superiores permiten una mayor

reutilizacion.

Ontologia de alto nivel

/\

Ontologia de dominio Ontologia de tarea

\/

Ontologia de aplicacion

Figura 2.1: Tipos de ontologias segtin su conceptualizacion

Desde el punto de vista de la representacion, las ontologias se pueden representar
en una amplia variedad de formalismos, dependiendo de la expresividad requerida y de
como se va a utilizar dicho conocimiento. Una de las caracteristicas fundamentales de
las ontologias es la representaciéon de un conocimiento consensuado para que pueda ser
reutilizado por diferentes sistemas. Ademas, una ontologia debe ser clara y coherente
permitiendo la realizacion de inferencias, y también debe ser precisa y permitir ser
extensible a nuevo conocimiento.

Uno de los proyectos mas importantes donde se utilizan hoy dia ontologias es la Web
Semantica, cuyo objetivo es la creacién de tecnologias para publicar datos legibles por
aplicaciones informaticas. En el &mbito médico, el uso de ontologias para el desarrollo
de aplicaciones ha ido en aumento en los ultimos anos |[Hoehndorf et al., 2013] con
proyectos como BrainVisa [Riviere et al.; 2009], OntoFIS [Roma Ferri, 2009] o NOA [Wang
et al,, 2011]. Gracias a instituciones como el National Center for Biomedical Ontology
(NCBO) o la Open Biological and Biomedical Ontology Foundry (OBO Foundry) se estan
desarrollando aplicaciones para compartir nuevas ontologias y posibilitar su reutilizacion
asi como aplicaciones de biuisqueda, sistemas de anotacién o sistemas de anélisis como

se recoge en https://ncbo.bioontology.org/technology. En el area de la visiéon por
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computador se han utilizado las ontologias para definir procesos generales [Niles and Pease,
2001, Clouard et al., 2010] o especificos [Maillot and Thonnat, 2008] y para describir
soluciones [Camous, 2007, Sanchez et al., 2012, Fatimaezzahra et al., 2016].

En el diseno y desarrollo de SVC centrados en la tarea de segmentacion, es de gran
ayuda disponer de una ontologia que modele el objeto de interés, sus propiedades locales,
relativas y globales junto a informacién del proceso utilizado para su deteccion. Por
ejemplo, en la etapa de evaluaciéon, una mayor y mejor caracterizacion de los datos y
del sistema ayuda en los procesos de busqueda y extracciéon de nuevo conocimiento e
incluso facilita la visualizacion de resultados adaptando las representaciones visuales al

tipo de variable a mostrar.

2.1.1.2. Medidas de similitud semantica

A la hora de gestionar las caracteristicas que describen el conjunto de datos se pueden
encontrar tres situaciones. La mas béasica se da cuando se utilizan descriptores genéricos,
que se identifican por una numeraciéon y soélo permiten realizar medidas estadisticas de
su valor ya que no aportan informaciéon sobre qué mide. En la segunda, se utiliza un
descriptor especifico, como por ejemplo “MeanIntensityObjectPeriphery”, que mediante
medidas léxicas basadas en la composicion de la palabra se podria calcular medidas de
similitud seméantica. En este ejemplo, el nombre de la variable informa de que se trata de
una medida de la periferia del objeto donde se ha calculado la media de sus valores de
intensidad. Y por ultimo, la solucién 6ptima es utilizar un nombre especifico junto a una
ontologia de dominio que permita calcular de una forma objetiva medidas de similitud
semantica.

Existen distintas aproximaciones para medir distancias entre conceptos. Se tienen
medidas basadas en la jerarquia entre nodos [Rada et al., 1989, Wu and Palmer, 1994,
Pekar and Staab, 2002, Riku et al., 2011], basadas en la informacion del contenido [Resnik,
1995, Lin, 1998, Blanchard et al.; 2008] o basadas en las caracteristicas de los conceptos
[Dice, 1945, Mirkin and Koonin, 2001, Sanchez et al.; 2012]. Para profundizar en las
medidas de similitud semantica, se puede consultar el trabajo de Lastra-Diaz and Garcia-
Serrano [2015].

En esta tesis, se ha utilizado la definicion de Wu-Palmer [Wu and Palmer, 1994| para
calcular la medida de similitud semantica entre descriptores, una medida basada en el

parentesco de conceptos y su estructura de informacién que se muestra en la ecuaciéon 2.1.

2 % depth(LCS(ci, cj))

L : Least b
depth(ci) + depth(c)) (LCS : Least Common Subsummer))

SZqu Palmer ci Cj Z
(2.1)
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La profundidad de un concepto ci (depth(ci)) es el camino méas corto desde éste al
concepto raiz en la jerarquia de conceptos de la ontologia. El LCS (Least Common
Subsumer) se define como el concepto méas especifico, esto es, es el ancestro comun
de los conceptos |[Garcia et al, 2018]. Un ejemplo de jerarquia y valor de distancia
entre conceptos se muestra en la figura 2.2. Mediante la ecuaciéon de Wu-Palmeer la

similitud seméntica entre el concepto ci="T1lmage” y cj="FlairNsigmalmage” es de

Simwu—pamer(T1Image, lair N sigmalmage) = 521%; = 0,7273.
La informacién de similitud seméntica serd utilizada en el sistema AMOSE? para
jerarquizar y organizar las variables descriptivas de los objetos de error y asi, facilitar el

analisis de datos y la deteccion de patrones.

FlairNsigmalmag
- e

Figura 2.2: Ejemplo de similitud seméntica Wu-Palmer en un fragmento de la ontologia
“AMOS-2D_VOF”

2.1.2. La inteligencia artificial explicable

A dia de hoy, los sistemas basados en IA influyen de gran manera en las decisiones que
afectan a la vida de las personas, ya que estan presentes en decisiones tan importantes
como los diagnoésticos médicos, la conduccion auténoma, los préstamos bancarios o las
recomendaciones en sentencias judiciales. Por ello, en los dltimos anos, ha comenzado a
crecer una preocupacion sobre los riesgos y los sesgos de la TA.

La instituciones europeas han publicado, recientemente, un creciente conjunto de

normativas, declaraciones, directrices y estudios entre los que se destacan:
» El Reglamento 2016/679 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 27 de abril de
2016, de Proteccion de Datos.

= La Resolucion del Parlamento Europeo, de 16 de febrero de 2017, con recomenda-

ciones destinadas a la Comision sobre normas de Derecho civil sobre robdtica.
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= La Declaracién sobre inteligencia artificial, robética y “sistemas auténomos”, de 9
de marzo de 2018.

s El estudio “Algorithms and Human Rights”, publicado por el Consejo de Europa en
marzo de 2018.

s La Comunicaciéon de la Comisiéon Europea al Parlamento, al Consejo, al Comité
Econémico y Social y al Comité de las regiones titulada Generar confianza en la

inteligencia artificial centrada en el ser humano, de 8 de abril de 2019.

= Las Directrices éticas para una IA fiable, publicadas por la Comision Europea en
abril de 2019.

= El Libro blanco sobre la inteligencia artificial de la Comision Europea, de 19 de
febrero de 2020.

La Comision Europea, consciente de esta situacion, presenté el 21 de abril de 2021
la primera legislacion sobre ITA en aras de “garantizar la seguridad y los derechos
fundamentales de los usuarios, a fin de que haya confianza en el desarrollo y la adopcion
de la TA”.

Debido, en gran manera, a que las nuevas leyes y reglamentos han establecido que las
decisiones de un sistema de IA deben tener capacidad de explicacion (ya sea mediante
la explicacion del razonamiento del caso concreto o mediante la confirmacion de que el
sistema no introduce sesgos en su respuesta) junto al deseo de crear una IA confiable, ha
estimulado la creacion de algoritmos, métodos y técnicas para acompanar los resultados de
los sistemas de TA con explicaciones. Se trata de la llamada inteligencia artificial explicable
(Explainable AT o xAI, de sus siglas en inglés). La explicabilidad es una de las propiedades
que mejora la confianza en los sistemas de TA junto a otras propiedades como la resiliencia,
el sesgo y la responsabilidad. Por lo general, estos términos no se definen de forma aislada,
sino como parte o conjunto de principios o pilares.

Los xAI pertenecen a un campo nuevo, de caracter indisciplinar, donde atin no se han
definido completamente los conceptos clave. Segtn Phillips et al. [2021], estos sistemas

deben respetar los siguientes principios fundamentales:

» Explicacion: este principio establece que un sistema de IA debe proporcionar
evidencia, soporte o razonamiento para cada decision tomada por el sistema, tanto
en su salida como en sus procesos. Ademaés, esa caracterizacion de buena explicacion,

debe estar centrada en el humano pues él es quien la consume.

= Significativo: este principio establece que la explicaciéon proporcionada por el sistema

de TA debe ser comprensible y significativa para sus usuarios. Dado que diferentes
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grupos de usuarios pueden tener diferentes necesidades y experiencias, la explicacion
proporcionada por el sistema de TA debe ajustarse para satisfacer las diversas

caracteristicas y necesidades de cada grupo.

= Precision de la explicacion: este principio establece que la explicacion proporcionada
por el sistema de IA debe reflejar correctamente el motivo por el que se genera el

resultado y/o reflejar con precision los procesos del sistema.

= Limites de conocimiento: este principio establece que un sistema solo opera bajo las
condiciones para las que fue diseniado y cuando alcanza la suficiente confianza en su
salida. Si el sistema esta en desarrollo, por un lado, se debe identificar, por si los
casos analizados no cumplen los criterios para los que fue disenado para operar, y
por otro lado, se debe conocer su nivel de confianza, por si sus respuestas ain no

son confiables.

Dada la amplia gama de necesidades y aplicaciones de los sistemas de TA explicables,
un sistema puede considerarse més explicable o més capaz de cumplir los principios si
puede generar mas de un tipo de explicacion. Las explicaciones se pueden describir con
dos propiedades segun Phillips et al. [2021]: proposito y estilo. El propdsito es la razon
por la cual una persona solicita una explicaciéon o es la pregunta que pretende responder
la explicacion. El estilo describe como se entrega una explicacion y se pueden diferenciar
tres elementos: el nivel de detalle, el grado de interaccion humano-maquina y el formato,
como se muestran en la figura 2.3.

El nivel de detalle de la explicaciéon puede ser escaso o detallado. El grado de interaccion
puede dividirse en tres modos: 1) explicaciones declarativas, donde la IA propone una
explicacion y no hay interaccion; 2) explicaciones de una direccion, donde la TA propone
una explicaciéon en funciéon de una consulta o pregunta al sistema o 3) explicaciones
bidireccionales, donde la IA interviene en una conversacion entre personas para mejorar
los hallazgos, hacer preguntas aleatorias o proporcionar nuevas vias de exploracién. Por
altimo, el formato define la forma en que se realiza la explicacion y ésta puede ser visual,
verbal, auditiva o una combinacién de ellas. Ademas, la audiencia influird fuertemente en
el proposito de la explicacion y la informacién que proporciona. Esta informacion variara
segun los diferentes grupos de personas y su funcion en el sistema.

En el desarrollo de sistemas inteligentes existe un gran objetivo que es el diseno y
desarrollo de algoritmos para que funcionen de forma auténoma (idealmente sin un ser
humano en el circuito) y que mejoren su comportamiento de aprendizaje con el tiempo.
Pero hasta llegar ese momento, es necesario tener al experto en el proceso y facilitarle
la explicacion de los procesos y sus resultados. Por ello, desde el punto de vista de los

desarrolladores de sistemas, segun Gerlings et al. [2021] los xAI son herramientas que
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Figura 2.3: Elementos del estilo de una explicacion
Fuente: Imagen extraida de [Phillips et al., 2021]

permiten crear marcos para compartir informacién de forma interdisciplinar como medio
para minimizar los sesgos, garantizar la responsabilidad social y la equidad tanto en la
preparacion de los datos como en el diseno del modelo, garantizando que se base en
causalidades y no en correlaciones. La xAl permite explorar y comprender la decision
tomada por los sistemas de IA y son un medio para validar modelos y el rendimiento
de los sistemas. Sin embargo, validar las explicaciones y los resultados de un xAI es un
proceso mucho mas complejo, ya que incluye la percepcion de la parte interesada que
podria no poseer el nivel de alfabetizacién técnica necesario para seguir la cadena de

logica del modelo y la explicaciéon combinados.

Aplicado a los sistemas de evaluacién, los conceptos de explicabilidad, interpretacion
y transparencia son elementos opuestos a los modelos de caja negra y propician una serie
de cambios [Angelov et al., 2021]. La explicabilidad implica que han de seleccionarse
algoritmos que descubran nueva informacion que ofrezcan datos tutiles para los expertos,
preferiblemente con facilidades visuales que permitan conocer las explicaciones de los
hallazgos detectados e incluso observarlos en su contexto. La interpretabilidad conlleva
que se pueda entender el significado de una explicaciéon, de sus variables, y que para no

desvirtuar su explicacion han de utilizarse transformaciones lineales en los datos. Por
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ultimo, la transparencia significa que se conozcan las razones y los procesos por los que se
llegan a la conclusiones. Ademas, en medicina se puede también introducir el concepto de
causalidad [Holzinger et al.; 2019] como una forma de medir la calidad de las explicaciones,
su efectividad, eficiencia y satisfaccion de los usuarios.

En segmentacion de objetos, un sistema de IA que facilite la explicacion de los objetos
erréneos en un proceso de evaluacion aumentaréd el conocimiento del problema, ayudara
a conocer casos concretos y tratard de descubrir los sesgos de los errores con el objetivo

de minimizarlos.

2.1.3. Los sistemas cognitivos

Un sistema cognitivo como explica Elorriaga [2018] sera aquel que sea capaz de tomar
decisiones o resolver problemas a partir de la informacién que obtiene de su contexto,
combinada con la informacion histérica que almacena (conocimiento) y las reglas que se
han programado (razonamiento). Ademas, estos sistemas cuentan con la capacidad de
aprender y adaptarse al contexto en el que se encuentran. El contexto de un sistema lo
forman sus usuarios, sus estados internos y el resto de sistemas con los que interactia,
de los que obtiene informaciéon a través de mecanismos de monitorizacion de la actividad
y de diferentes interfaces de entrada de datos: graficos, textuales o de voz. Un sistema
cognitivo sera capaz de detectar cambios en su contexto y evaluar el impacto que puedan
tener éstos en sus procesos de razonamiento y de resoluciéon de problemas para dar la
respuesta adecuada en cada momento.

Los sistemas cognitivos se basan en tecnologias de Inteligencia Artificial para simular
el comportamiento humano, analizar grandes volimenes de datos y automatizar tareas.

Las principales caracteristicas y beneficios de la computacion cognitiva son [UNI, 2021]:

= Evolucién de la TA, ya no es cuestion de tratar datos no estructurados y
automatizar las respuestas ante un suceso A que produzca una respuesta B,
hablamos de complementar a la inteligencia humana para mejorar la toma de

decisiones.

= El aprendizaje significa adquirir conocimiento de cualquier tipo de informacion

y del lenguaje natural.

= Estos sistemas tienen la capacidad de interactuar con las personas y proponer

acciones a sus necesidades.

» Automatizar la respuesta o determinar la mejor solucion a un problema

determinado.
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Para que un sistema sea considerado cognitivo, debe tener las siguientes caracteristicas:

Flexible: el sistema debe ser capaz de adaptarse a cualquier situacion, recopilar los

datos y entender las necesidades.

= Interactivo: los humanos deben poder interactuar de manera sencilla y natural con

el sistema, al igual que lo harian con otra persona.

= Analitico: la informacion que recibe el sistema debe ser suficiente, fiable y de calidad
para que sean capaces de determinar los problemas o necesidades y, si no es asi, que

sean capaces de plantear las preguntas adecuadas para ello.

» Contextual: el sistema debe entender y determinar el contexto de la comunicacion,

como, por ejemplo, significado, sintaxis, tiempo, ubicacion. ..

2.2. La evaluacion en segmentaciéon de objetos

Uno de los objetivos de la evaluacion es buscar defectos en los productos desarrollados,
ya sea por una mala operacion, por una respuesta incorrecta o por una respuesta indeseada
Natalia Juristo [2006]. Existen multiples técnicas para realizar la evaluacion de software.
En una primera division, se diferencia entre técnicas estaticas y dinamicas. Las estaticas
buscan faltas sobre el sistema en reposo, esto es, estudian los distintos modelos que
componen el sistema software buscando posibles faltas en los mismos. Estas técnicas se
pueden aplicar, tanto a requisitos como a modelos de analisis, diseno y codigo. Por otro
lado, las técnicas de evaluacion dinamicas generan entradas al sistema con el objetivo de
detectar fallos cuando el sistema ejecuta dichas entradas. Los fallos se observan cuando
se detectan incongruencias entre la salida esperada y la salida real. La aplicaciéon de
técnicas dindmicas es también conocida como pruebas de software o testing y se aplican
generalmente sobre cédigo, puesto que es, hoy por hoy, el tnico producto ejecutable del
desarrollo.

La evaluacion de un SVC es una etapa necesaria dentro del SDLC que permite depurar
errores, validar su uso y verificar su comportamiento. Todos los sistemas inteligentes
necesitan ser evaluados de forma que se pueda conocer su comportamiento y poder, asi,
tomar decisiones. Los conceptos que se manejan en la literatura cientifica para llevar a cabo
diferentes procesos de evaluacion son verificacion (“verification”), validacion (“validation”),
testeo (“testing”) y garantia (“assurance”), cada uno de los cuales esté asociado a una etapa
del SDLC [Batarseh et al., 2021].

Existe una amplia cantidad de factores que influyen en un SVC, por lo que existen

diferentes metodologias, protocolos, métricas y herramientas para evaluar sus diferentes
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partes y garantizar su ejecucion exitosa [Cockburn, 2002, Mishra and Dubey, 2013,
Bourque and Fairley, 2014]. Un factor influyente en la evaluacion es el tipo de problema,
es decir, el dominio de la aplicacion, el contexto de la escena, las caracteristicas de la
tarea, etc. Otro factor influyente en la evaluacion es la forma de resolver el problema
de forma computacional, esto es, el tipo de SVC, los datos disponibles o los agentes que
interactian en él. Ademas, cuando se desarrolla un SVC para un ecosistema variable, como
por ejemplo, los sistemas que utilizan imagenes de RM, la generalizacion de algoritmos
de segmentacion es problemética ya que el ajuste de pardmetros que se hace en la etapa
de implementaciéon no ofrece buenos resultados cuando cambian las propiedades de las
imagenes de entrada, por lo que una buena solucion es aprender de los errores |[Wang
et al., 2013].

Los sistemas tradicionales de evaluacién en segmentaciéon de objetos han tratado al
sistema, de forma general, como una caja negra y han analizado su rendimiento con
una métrica o un conjunto de ellas en funcién de los datos disponibles y del objetivo de
evaluacion. Existen multitud de métodos y métricas en la literatura cientifica, que varian
segin Wang et al. [2020] en funcion del tipo de aplicacion de las imagenes. En el caso de
aplicaciones médicas, los requisitos que se utilizan para la evaluacién son mas estrictos,
por lo que la mayoria de los métodos son supervisados, es decir, utilizan una imagen de
referencia para comparar los resultados, permitiendo analizar de forma objetiva y veraz
el error en segmentacion.

En una reciente revision sobre la evaluacion en inteligencia artificial, Batarseh et al.
[2021] analizaron multiples trabajos, entre los anos 1985 y 2021, y concluyeron que para
garantizar el éxito de los nuevos métodos de evaluaciéon éstos deben ser automaticos,
permitir la participacion de los usuarios y ser especificos a un objetivo y a una subarea
de la TA.

2.2.1. La segmentaciéon de referencia

Disponer de una referencia precisa, completa y confiable, es un gran reto en proyectos
de gran envergadura y con contextos cambiantes. El patron de oro (también llamado Gold
Standard (GS) o referencia) es, segin Segen’s Medical Dictionary, «una evaluacion clinica
estandarizada, método, procedimiento, intervencién o medida, que se utiliza para conocer
la validez y la fiabilidad de una prueba y que es, generalmente, tomada por ser la mejor
disponible, contra el cual se comparan los nuevos ensayos, resultados o protocolos».

En imagen médica, la segmentacion de referencia se crea, generalmente, mediante
delineaciéon y etiquetado manual. Es un proceso complejo, que depende de los diferentes
expertos, costoso en tiempo y puede contener imprecisiones. La imprecision se puede

deber a diferentes causas: 1) a la forma de mostrar los datos a los expertos (iluminacion



24 2.2. La evaluacion en segmentacion de objetos

del monitor y de su entorno, calidad de la pantalla, etc.), 2) a la interpretacion humana
de los datos (diferentes criterios inter-experto) y/o 3) a la naturaleza del problema
(oclusiones, ruido, contornos difusos, etc). En cualquier caso, aunque imprecisa y costosa,
la segmentacion de referencia permite una evaluacion correcta y objetiva.

Cuando se cuenta con resultados de diferentes expertos de dominio, para mejorar la
robustez y eficiencia de la referencia, se suele generar una tnica solucién en funcion de
las existentes, que sera utilizada para la comparaciéon con los resultados propuestos por
un sistema computacional. Para ello, hay que seleccionar el método por el cual se genera
la solucién a partir de las multiples soluciones proporcionadas por los diferentes expertos.
Existen varios métodos de fusion de etiquetas como el voto por mayoria [Artaechevarria
et al., 2009], el voto ponderado global [Sabuncu et al., 2010] o local [Isgum et al., 2009],
el método STAPLE [Warfield et al., 2004] o el promedio basado en la forma |[Rohlfing
and Maurer, 2007]. En la figura 2.4 se muestra un ejemplo grafico de fusion de etiquetas
por el criterio del voto por mayoria, donde, dadas tres segmentaciones con igual peso, la

segmentacion de referencia es aquella en la que estan presentes al menos dos de ellas.

Figura 2.4: Ejemplo de generacion de segmentacion de referencia mediante voto por
mayoria

2.2.2. El error en segmentaciéon

El error en segmentacion se analiza, generalmente, mediante anélisis cuantitativos
que estudian la correcta localizaciéon y delineacién de los objetos. Los objetos de la
segmentacion propuesta por el SVC se comparan con los objetos de la segmentacion de
referencia mediante sus méscaras binarias, esto es, se trata, basicamente, de un problema
de clasificacion binaria. En su evaluacion se utiliza la matriz de confusiéon a partir de la
cual se calculan multitud de métricas del redimiendo del sistema. Se puede obtener dos
tipos de medidas de evaluacion en funcion del elemento a comparar: (1) los objetos, para
evaluar su rendimiento en cuanto a deteccion y (2) los pixeles/voxeles, para evaluar su
rendimiento en cuanto a delineacion.

De forma general, en un problema de clasificacion binaria, se pueden dar dos tipos
de error, como se muestra en figura 2.1: los falsos positivos (el error de tipo I) y los

falsos negativos (el error de tipo II). En la comparacion de dos segmentaciones a nivel
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de pixel/voxel, el error de tipo I o falso positivo (FP) se da cuando un pixel/voxel de la
segmentacion propuesta no se detecta (su valor es 0) y en la segmentacion de referencia
si se detecta (su valor es 1) mientras que el error de tipo II o falso negativo (FN) se da
cuando el pixel/voxel de la segmentacion propuesta si se detecta (su valor es 1) y en la
segmentacion de la referencia no (su valor es 0). La operacion logica que se utiliza para
su deteccion es la comparacion espacial entre las imagenes binarias de la propuesta y de

la referencia.

El modelo predice...

(Segmentacién propuesta de SVC)

POSITIVO NEGATIVO
VERDADERO FALSO
POSITIVO POSITIVO NEGATIVO
(TP) [FN)
La realidad es...
:‘5’55'“’3'16': én "E‘T’E‘ rencia de E‘XZ)’E"tOjI FALSO VERDADERO
< NEGATIVO POSITIVO NEGATIVO

(FP) (TN)

Tabla 2.1: Matriz de confusion
Fuente: Imagen adaptada de |Gil, 2022]

A nivel de objetos, esto es, analizando todos los pixeles contiguos que estan activados
(valor a 1) en una de las segmentaciones, se pueden diferenciar tres situaciones, una de
éxito y dos de error (ver figura 2.5). Los objetos de éxito, es decir, detectados (“Detected”)
se dan cuando hay contacto entre las segmentaciones y puede haber zonas correctas, es
decir, con pixeles que son verdaderos positivos (TP, de su abreviatura en inglés) y zonas de
error (FP1/FN1). Los objetos de error, es decir, los objetos no detectados se dan cuando
no hay contacto entre las segmentaciones y se diferencian en dos tipos en funcion de la
procedencia del objeto. Los objetos no detectados (“Miss”) cuando todos los pixel son
de la referencia, es decir, son todos de error tipo I (FN2) y los objetos extra detectados
(“Extra”) cuando todos los pixeles son de la propuesta, es decir, son todos de error tipo
II (FP2).

Con la informacion de la comparacion entre los valores reales (los de la referencia) y los
valores propuestos (los ofrecidos por el SVC) se crea una matriz de confusion que permite
calcular diferentes medidas estadisticas para evaluar el rendimiento del sistema. En la
tabla 2.2 se muestra la definicion matematica de algunas de ellas, como la sensibilidad, la
especificidad, el valor predictivo positivo, el valor predictivo negativo o la exactitud, los

cuales son conceptos fundamentales para valorar un problema de clasificacion.
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Detected Miss Extra

Figura 2.5: Tipos de error de detecciéon en segmentacién de objetos

Sensibilidad (Recall) TPLFN
Exactitud (Accuracy) TP +I€§I$JJ\V,+ TN
Especificidad (Especificity) %
Precision o Valor Predictivo Positivo (Precision) %
i FI (F1-Scor) e

Tabla 2.2: Medidas estadisticas basicas de precision

Los métodos de evaluacion supervisada, también denominados métodos de discre-
pancia empirica |[Zhang, 1995], son los usados habitualmente para estudiar el error en
segmentacion. Segin Taha and Hanbury [2015], se diferencian seis categorias: 1) medidas
basadas en solape espacial, 2) medidas basadas en volumen, 3) medidas basadas en con-
teo de pares, 4) medidas basadas en informacion teorica, 5) medidas probabilistas y 6)
medidas basadas en distancia espacial. En funcion de los elementos que utilizan para su
calculo se diferencian tres métodos, en los que de forma general, se pueden inscribir la
mayoria de las métricas: los métodos basados en pixeles, los métodos basados en objetos
y los métodos basados en distancias.

El método supervisado es un método empirico, directo y objetivo Yang et al. [1995]
que se basa en la utilizaciéon de una segmentacion de referencia con conocimiento a priori y
avalada por, al menos, un experto en el dominio. Algunas medidas son la sensibilidad o la
especificidad, el coeficiente de similitud Sgrensen-Dice (DSC) [Dice, 1945], la consistencia
de error global (GCE) Martin ct al. [2001], el indice NPR Unnikrishnan et al. [2007], la
consistencia de error a nivel objeto (OCE) Polak et al. [2009], la medida F de objetos y
partes Pont-Tuset and Marques [2016], etc.

Cuando no se dispone de imagen de referencia, otra forma objetiva de analizar las
imagenes es mediante el método no supervisado |Zhang ct al., 2008]. Este método se

basa en el analisis de caracteristicas propias de la imagen como medidas de tendencia
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central (media, mediana y moda), de dispersion (varianza y desviacion tipica) o de
posicion (cuartiles y percentiles) para describir las distribuciones de la solucion. Algunas de
estas medidas son la variacion de uniformidad inter- e intra-region Otsu [1979], medidas
basadas en entropia Zhang et al. [2003], medidas de regularidad de forma Correia and
Pereira [2003], ete. que permiten realizar un anélisis preciso y objetivo, aunque no pueden
asegurar que sea correcto. Este método permite filtrar datos y /o detectar valores anémalos.
También permite extraer patrones de error a partir de la descripcion multiespectal de los
objetos, reuniendo informacion de las distintas fuentes disponibles, ya sea informacion

visuoespacial de los objetos o informacion del procesado, pre-procesado o la adquisicion.

Otro aspecto importante en la evaluacion de segmentacion de imagenes es la eleccion
de la forma para describir los objetos, su dimensionalidad, el tipo de segmentacion
de los objetos y el método de comparacion entre ellos. En la descripcion de objetos
mediante métodos de grano grueso se utilizan mascaras rectangulares que contienen la
region segmentada (“Bounding box”) y permiten conocer de forma aproximada la similitud
entre segmentaciones (posicion, tamano, area ocupada, etc.), mientras que los métodos
de grano fino describen los objetos con méscaras precisas a nivel de pixel, mediante la
identificacion de los bordes del objeto o mediante la identificacién de toda la region del
objeto, y permiten conocer informacion mas objetiva y precisa del error (diferencias en
los contornos, sobre-segmentacion y infra-segmentacion, etc.). La dimensionalidad de la
imagen influye en los diferentes anélisis de evaluacién que se pueden realizar, ya que

pueden ser andlisis 1D, 2D, 3D, etc.

También hay que conocer el contexto de las imagenes ya que se pueden realizar analisis
a diferentes niveles: a nivel de objetos, a nivel de imagen, a nivel de caso o a nivel de
estudio. En cuanto al tipo de segmentacion, en la segmentacion seméntica se detectan los
objetos de la misma clase como mascaras binarias mientras que en la segmentacion por
instancias se utilizan mascaras multinivel para diferenciar entre objetos de la misma clase.
Por ultimo, existen diferentes métodos para comparar segmentaciones. Algunos anélisis
realizan comparaciones del ntimero de objetos o de su volumen, otros realizan estudios
estadisticos como test Wilcoxon o el test Friedman para comprobar la similitud entre
poblaciones, pero para obtener informaciéon exacta y precisa de evaluaciéon es necesario
utilizar mas informacién de los objetos como su localizacion espacial y sus valores de

intensidad.

La comparacion espacial es el método mas objetivo, a pesar de ser mas costoso, para
evaluar la segmentacion de objetos. Al comparar los objetos segmentados producidos por
un SVC respecto a una segmentacion de referencia, se pueden dar miltiples situaciones,
como se muestran en la figura 2.6. En ella, se muestran seis situaciones distintas

[Nascimento and Marques, 2006], desde la situacion ideal con el solape 1-1, hasta la
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situacion mas compleja con el solape M-N, siendo el primer término el nimero de objetos

de la referencia y el segundo término el niimero de objetos de la segmentacion propuesta
por el SVC.

1-1 0-1 1-0 1-N M-1

Figura 2.6: Tipos de solape entre segmentaciones segin nomenclatura de Nascimento
Fuente: Imagen adaptada de [Carass et al.; 2020]

Ademas, como se muestra en la figura 2.7, se pueden dar ocho relaciones topologicas
entre dos regiones binarias segtin el modelo RCC-8 [Randell et al.; 1992]. Por ello, hay que
prestar especial atencion a las diferentes métricas que existen, como se vera a continuacion,

y conocer sus fortalezas y debilidades para que ofrezcan una informaciéon veraz sobre la

6 8O ©

DC(X,Y) EC TPP-1

8LO ©

(X,Y) EQ(X,Y) NTPP(X,Y) NTPP-1(X,Y)

situaciéon evaluada.

Figura 2.7: Relacion topologica entre dos regiones
Fuente: Imagen procedente de Maillot and Thonnat [2008]

2.2.3. Meétricas de evaluacién en segmentaciéon de objetos

En evaluacion de segmentacion de objetos existen métricas simples y métricas
complejas, y cada una tiene sus caracteristicas, fortalezas y debilidades. En un estudio
realizado por Garcia et al. [2015] se analizaron la invariancia y el grado se similitud

de 17 métricas de discrepancia frente a cambios en la matriz de confusion. De sus
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conclusiones, cabe destacar que el coeficiente Dice detecta cinco de siete cambios en la
matriz de confusion, aunque que no diferencia entre escalados uniformes. FEveringham
et al. [2002] definen un método general de comparacion con miltiples medidas en un
espacio multidimensional. Crum et al. [2006] presentan una generalizacion de medidas de
solape que utiliza etiquetado fraccional para reflejar la proporciéon de tejido en cada voxel
y un anélisis de los elementos sin solape utilizando tolerancia espacial.

En imagen médica, existen multiples métricas de evaluacion de la calidad de la
segmentacion en cuanto a deteccion y delineacion [Polak et al.; 2009, Taha et al., 2014,
Garcia et al., 2015, Nai et al., 2021, Goumeidane et al., 2003, Cheng et al., 2021, Hao
et al., 2009]. Particularizando al caso de lesiones hiperintensas en la sustancia blanca
cerebral, las mas utilizadas se muestran en la tabla 2.3, cuya descripcion se de detalla a
continuaciéon [Commowick et al., 2018, Atlason et al., 2019, Kuijf et al., 2019].

2(PNR) 2TP

DSC (PNR+PUR) 2TP+FN+FP
_|PPR_ TP

IoU 10U = [puR| = TP+ FNTFP
AVD T

TP
L-TPR e

TP
L-PPV -

2(precisionxrecall)

L-F1 precision+recall
dy(z,y) max { supzex in fyey dist(x,y), supyeyin frexdist(z,y)}

Tabla 2.3: Métricas de evaluaciéon en segmentacion de hiperintensidades de la sustancia
blanca cerebral (WMH)

» Basadas en area/volumen:

e El coeficiente Sgrensen-Dice (DSC/SI) [Dice, 1945]: Es un estimador cuantitati-
vo que describe el grado de similitud entre los elementos comparados, expresado
en valor numérico, entre 0 y 1. Siendo P la segmentacion propuesta por un SVC

v R la segmentacion de la referencia. Un DSC de 1 indica un solape perfecto.

e La interseccion sobre la union (IoU): También conocido como indice Jaccard,
es otro estimador cuantitativo que describe el grado de similitud entre los

elementos comparados. Es siempre mayor que DSC excepto en los extremos

210U
1+I0U"

[0,1], ademaés las dos métricas se pueden relacionar DSC =
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e La diferencia volumétrica absoluta (AVD, de sus siglas en inglés): Es una
medida de la diferencia de volimenes entre la referencia y la propuesta en
valor absoluto en funcién del volumen de la referencia, donde Vi y Vp indican
el volumen de la referencia y la propuesta del SVC respectivamente. Bajos

valores de AVD indican una buena propuesta de segmentacion.
» Basadas en objetos/lesiones:

e La tasa de verdaderos positivos (L-TPR) o también llamada sensibilidad
(“recall”): Mide el ntiimero de lesiones correctamente localizadas en la propuesta
(N,") respecto al total de lesiones de la referencia (Ng). Valores altos de

L-TPR/recall indican un mejor rendimiento.

e El valor predictivo positivo (L-PPV) o también llamado precision (“precision”):
Mide el ntmero de lesiones correctamente localizadas en la propuesta
(N") respecto al total de las lesiones predichas (Np).Valores altos de

L-PPV /precision indican un mejor rendimiento.

e El valor F1 (L-F1): Relaciona los valores de la precision y de la sensibilidad
mediante una media armoénica. Valores altos de L-F1/precision indican mejor

rendimiento.
s Basadas en distancia entre contornos:

e La distancia modificada de Hausdorff (H95): La distancia de Hausdorff mide la
distancia mas larga que se debe recorrer desde un punto de un conjunto hasta
un punto del otro conjunto, donde dist(x,y) denota la distancia entre x ey,
sup denota el supremo e inf el infimo. En esta medida se utiliza el percentil 95
en lugar de la distancia maxima, ya que la distancia de Hausdorff es sensible
a los valores atipicos. Las puntuaciones mas bajas de H95 indican un mejor

rendimiento.

En imagen médica, el coeficiente de similitud Sgrensen-Dice (DSC) o el indice Jaccard
son medidas basadas en pixel muy utilizadas [Guindon and Zhang, 2017, Carass et al.,
2020, Eelbode et al.; 2020] pero hay que tener en cuenta que son sensibles a la carga de
lesiones y a su tamano, por lo que es importante conocer su comportamiento para los
distintos escenarios.

En el caso concreto del estudio de manchas de sustancia blanca cerebral, las medidas
de evaluacion pueden estar influenciadas por la cantidad de lesiones del paciente, el uso
de diferentes instrumentos de captura, el uso de distintos protocolos de adquisicion (como

variaciones en el nivel del campo magnético), como destacan Heinen et al. [2019].
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Por ejemplo, Griffanti et al. [2016] comparan su método respecto a diferentes
algoritmos de segmentacion de lesiones hiperintensas, muestran el valor medio total y el
valor para diferentes cargas de lesiones del coeficiente de similitud Sgrensen-Dice (ellos lo
denominan SI, “similarity index”) en sus resultados. Commowick et al. [2018] también
analizan la influencia del nimero de lesiones y de su carga total, cuyas graficas de
resultados se muestran en la figura 2.8. Tanto en uno como en otro articulo, se puede
observar una gran variabilidad en los valores, por lo que es importante tener herramientas
que permitan acceder y manipular los resultados de evaluacién para poder entender los

diferentes comportamientos.
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Figura 2.8: FEjemplo de dependencia de distintas métricas con el ntimero de lesiones y
con su volumen total
Fuente: Imagen procedente de Commowick et al. [2018§]

Todas estas medidas de evaluaciéon permiten conocer la calidad de la segmentacion

de forma global y ayudan en el proceso de ajuste de pardmetros y en la comparacion de
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algoritmos, pero no permiten conocer caracteristicas concretas de donde se producen los
errores, cOmo son o si existen zonas con los mismos comportamientos erréneos, por lo que
es necesario desarrollar nuevos modelos de evaluacién en segmentacion de objetos en los

que el analisis del error sea el protagonista.

2.3. Las herramientas de caracterizacién del error en

segmentacion

En la literatura cientifica, hemos encontrado pocos estudios que se centren en el analisis
del error en segmentaciéon de objetos con el objetivo de obtener su caracterizacion. La
mayoria de herramientas se centran en su deteccion e identificacién o en analizar de
forma extensa la influencia de alguna propiedad de los objetos segmentados, como por
ejemplo, estudiar los tipos de error, analizar la influencia del tamano de los objetos o
cualquier otra propiedad.

De los primeros trabajos en analizar la influencia de las caracteristicas de los objetos
en el rendimiento del sistema de deteccion, se destaca el trabajo realizado por Hoiem
et al. [2012]. En él, se examinan en particular los efectos de la oclusion, el tamano de los
objetos, su relaciéon de aspecto y la visibilidad de partes, y permite medir su frecuencia
e impacto en diferentes tipos de error, principalmente en los falsos positivos. Proponen
una linea de investigacion para conocer més informaciéon sobre los errores, identificando
las debilidades significativas y sugiriendo direcciones de mejora.

En una investigacion reciente, donde se analiza de forma mas exhaustiva el error en
segmentacion de objetos la realizan, Caicedo et al. [2019] presentan un marco de evaluacion
enfocado en la precision a nivel de objetos que captura las interpretaciones biologicas de
forma mas natural que las realizadas a nivel de pixel. Para comprender las diferencias de
rendimiento entre los métodos evaluados, clasifican los objetos perdidos (“missed”) y los
objetos inventados (“extra”) por tamano y los errores de segmentacion por tipo (“splits”’/
“merged”).

Otra propuesta reciente es la herramienta TIDE [Bolya et al.; 2020| para identificar
errores de deteccion y segmentacion, que mejora la propuesta de Hoiem et al. [2012].
Permite resumir, de forma compacta, los tipos de error para facilitar comparaciones,
aislar la contribuciéon de cada tipo de error para obtener conclusiones especificas, ser
usado para cualquier conjunto de datos, estudiar todos los tipos de error y ajustar el nivel
de profundidad del estudio del error.

El problema de estos trabajos es que asumen que los modelos estan entrenados con
conjuntos de datos adecuados y sus objetos tienen caracteristicas bien definidas, por lo

que serfa interesante comprobar su funcionamiento para el caso de conjunto de datos
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imprecisos como los objetos amorfos. También seria interesante conocer si existen otras

caracteristicas que permitan mejorar el conocimiento de los errores.

2.4. Conclusiones

Disponer de un buen sistema de evaluacién general, que gestione la gran cantidad de
elementos relacionados en un SVC, que organice todos los datos y sus caracteristicas,
es un gran reto. Los procesos de evaluacion actuales analizan tanto el sistema como sus
resultados, y ofrecen medidas en funcion del objetivo del anélisis (rendimiento, fiabilidad,
eficiencia, usabilidad, etc.) y la profundidad del analisis.

Los métodos tradicionales de evaluacion en segmentacion de objetos se centran,
generalmente, en analizar el acierto de los resultados de forma global, pero no
consideran donde fallan los sistemas computacionales. No ofrecen informacién para
conocer en profundidad cémo son los errores, déonde se producen o porqué se producen.
Tampoco permiten saber si existen patrones de comportamiento erréneo, cuales son las
caracteristicas de los casos atipicos, o relacionarlos con su contexto, entre otras acciones.
Ademas, para realizar una evaluacion objetiva y veraz de la calidad de una segmentacion,
especialmente en aplicaciones sensibles como la medicina o la seguridad, es necesario
disponer de una segmentacion de referencia completa y confiable, aunque crearla sea un
proceso costoso.

El anélisis de los resultados de evaluacion es todo un arte, donde la influencia de los
métodos empleados, la distribucién de los datos y los objetivos de analisis hacen que
se puedan obtener distintas medidas, condicionando la interpretacion de los resultados.
Un valor que en un primer momento puede parecer bueno, tras analizar como ha sido
calculado puede ocultar problemas o zonas de menor éxito.

La mejora del proceso de refinamiento de un SVC pasa por mejorar la etapa de
evaluacion con nuevas metodologias de anélisis de los resultados que permitan automatizar
la extraccion de nuevo conocimiento y ayude a enfocar los esfuerzos de los expertos
siguiendo los principios de los sistemas cognitivos. Para ello, es necesario realizar mejoras
en los sistemas para que compartan informacion, y no solo la intercambien [Roma Ferri,
2009], mediante representaciones formales como las ontologias, que permiten modelar
el conocimiento, tanto de la tarea de evaluacion como del dominio de la aplicacion.
También es recomendable que los SVC se disenien con arquitecturas abiertas, de caja
gris o de caja blanca, donde las diferentes etapas sean descritas de forma completa
por modelos ontologicos [Maillot and Thonnat, 2008, Clouard et al., 2010, Sanchez
et al., 2012, Hoehndorf et al., 2013, Fatimaezzahra et al.; 2016], se utilicen algoritmos

explicables [Dogilovic et al., 2018, Markus et al., 2021, Gerlings et al., 2021] y se facilite
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la interaccion con los expertos mediante herramientas con facilidades visuales [Mazza,
2009] que permitan analizar los resultados con transparencia, reduccion de sesgos e

interpretabilidad.



Capitulo 3

La metodologia AMOSE?

La automatizacion del proceso de diseno de un SVC no puede ser completa en el
momento actual de la tecnologia porque no todo el conocimiento esta codificado y se
depende mucho de los expertos. Actualmente, durante el proceso de diseno, para mejorar
el comportamiento de un SVC es necesario que los expertos involucrados en su definicion
detecten dénde se cometen los fallos y propongan mejoras que los solucionen. La deteccion
de los fallos se realiza en la etapa de evaluacion del sistema, normalmente mediante un
procedimiento ad hoc, creado expresamente para cada SVC.

Por tanto, seria de gran ayuda el desarrollo de herramientas avanzadas de evaluacion,
interactivas y explicables, que faciliten la integracion de los expertos en el ciclo de diseno.
Estas herramientas les permitiran realizar estudios mas sistematicos y detallados de los
errores y, en consecuencia, ayudaran a establecer el origen de los fallos y buscar soluciones.
Ademés, estas herramientas pueden acabar, en un futuro, formando parte de nuevos
sistemas cognitivos centrados en la automatizacion de la tarea de diseno en SVCs.

Para avanzar en este camino, se describe en este capitulo una metodologia para
la caracterizacion automatica del error en segmentacion centrada en objetos amorfos.
Se ha denominado AMOSE? de las siglas en inglés “AMorphous Object Segmentation
Error Evaluation”.La metodologia propuesta se lleva a cabo dentro de un proceso de
evaluacion dindmica ya que se realiza una validacion de la funcionalidad de los algoritmos
de segmentacion de objetos con el objetivo de extraer nuevo conocimiento a partir del
estudio del error. Esta metodologia es un paso hacia la automatizacion del analisis del error
con técnicas de IA y, para ello, propone introducir nuevos médulos en el ciclo de disenio
para automatizar el analisis del error y facilitar la descripcion de los errores cometidos.

En la seccion 3.1 se dara una vision general de la metodologia AMOSE?, la cual pone el
foco en el proceso de evaluacion dentro del ciclo de diseno de sistemas de vision artificial.
La metodologia consta de cuatro médulos que se describen en las secciones 3.2, 3.3, 3.4

y 3.5. A partir de sus definiciones, se han implementado varias herramientas software

35
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que componen el sistema AMOSE?. Por tltimo, en la seccién 3.6 se detallan los tipos de

analisis que se pueden realizar siguiendo esta metodologia.

3.1. Descripciéon de la metodologia

La metodologia AMOSE? es una metodologia de caracterizaciéon del error en
segmentacion de objetos amorfos cuyo objetivo es la identificacion de patrones de error y
anomalias mediante técnicas de inteligencia artificial. Se enmarca dentro de la etapa de
evaluacion del ciclo de desarrollo iterativo e incremental de un SVC, cuyos fundamentos
se describieron en el capitulo 1 (figura 1.2).

Siguiendo la figura 3.1, en un desarrollo de software iterativo e incremental se

7

parte, al inicio, de un conocimiento preliminar, “K(tg)”, compuesto por unos requisitos
y preferencias, y de un conjunto de datos de referencia. A partir de ellos, se disena
e implementa un primer SVC que propone una solucién, la cual se evalia de manera
supervisada utilizando los datos de referencia (una serie de imégenes de segmentacion

previamente etiquetadas).

AMOSE?

MDE (Og,0p)

L Evaluacion Planificacion
> 0 R.P! F OR. P
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MCE (F ; Tipo_Error) Kit) + .,
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Propuesta SVC

SVC

(Siel SVC es de caja gris)
Codificacién Disefio

Figura 3.1: La metodologia AMOSE? dentro del ciclo de disefio iterativo e incremental

Particularizando al problema de la segmentacion de objetos amorfos, el SVC ofrece una
imagen de segmentacion que contiene los objetos de la segmentacion propuesta “Op(ty)”,

y es evaluado utilizando una imagen de segmentacion de referencia que contiene los
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objetos de referencia “Og(tg)” con el objetivo de detectar errores en la segmentacion.
El anélisis ponderado de estos errores generard criticas en el proceso de diseno del
SVC que darén lugar a nuevos requisitos y restricciones (y posiblemente también a una
mejora de los datos de referencia). Con cada andlisis de evaluacion del error se generara
nuevo conocimiento, “K(tx)” y nuevos datos de referencia, ‘Og(tx)”, lo que se utilizara
para, en una nueva iteracion del ciclo de diseno, definir un nuevo sistema mejorado que
proporcionard una nueva segmentacion, “Op(ty)”. Este proceso ciclico de refinamiento

continuard hasta alcanzar el objetivo, esto es, el nivel de exigencia deseado.

Una forma de aumentar la informacion de los objetos segmentados es utilizar SVCs
que aporten informacion, aunque sea limitada, de su comportamiento y estructura interna.
En esta linea, segtin Mohd Ehmer Khan [2012], los sistemas software se pueden dividir en
tres categorias en funciéon del conocimiento interno de su estructura y su funcionamiento:
(1) Caja-negra, cuando se conocen aspectos generales pero no se conoce el funcionamiento
interno; (2) Caja-gris, cuando se dispone de un conocimiento limitado del funcionamiento
y estructura interna del sistema; y (3) Caja-blanca, cuando se conocen en detalle la

estructura y el funcionamiento de todo el sistema.

Para profundizar en el estudio del error en la segmentacion de una imagen, es deseable
disponer de una mayor informacion sobre el SVC, sus procesos internos y sus fuentes de
datos. El sistema ideal seria el de caja blanca, donde se tiene acceso total a la informacion,
pero esto solo es posible si se ha desarrollado el sistema o si se dispone del codigo fuente.
Por tanto, un sistema de caja-gris es un primer paso para mejorar la evaluacion, ya que

permite anadir nuevo conocimiento al proceso de analisis del error.

Una forma sencilla de pasar de un sistema de caja negra a un sistema de caja gris
es mediante el acceso a informacién sobre caracteristicas calculadas en etapas internas
del proceso de segmentacion, informacién de configuracion, etc., como se muestra en
la figura 3.2. Un sistema de caja gris ofrece a la salida, junto a la segmentacion
propuesta, una serie de informacién asociada a dicha imagen, como se muestra con
la linea discontinua azul “*1”. Los datos accesibles de la “Informacién Interna de la
Propuesta” contendran informacién sobre la configuracion utilizada en el algoritmo e
informacion de caracteristicas locales, globales o del entorno de etapas internas y finales
de la segmentacion propuesta por el SVC. Para poder comparar estos resultados internos
con los que se obtendrian con la segmentacion de referencia, es necesario poder acceder al
sistema para alimentarlo con datos de la referencia para obtener la “Informaciéon Interna

de la Referencia”.

Para descubrir nuevo conocimiento sobre los errores de segmentacion de objetos es
necesario mejorar los procesos de evaluacion del error. La metodologia AMOSE? presenta

dos novedades principales, 1) el modelado individual de los objetos de error y 2) una
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Figura 3.2: Diagrama de funcionamiento del médulo del médulo de descripciéon ontolégico

(MDO)

descripcion mas detallada de los objetos segmentados, lo que le permite realizar un anélisis

més profundo de los errores de segmentacion.

La metodologia AMOSE? parte de las siguientes premisas:

1. Al segmentar una imagen se pueden encontrar miltiples objetos, también llamados

“blobs” en el campo del procesado de imagen y la visiéon artificial. Si en una
segmentacion se separa el primer plano del fondo, los blobs son los conjuntos de
pixeles que comparten alguna caracteristica comin, estan contiguos y pertenecen
al primer plano. Estos blobs pueden describirse de manera independiente mediante

caracteristicas propias de los objetos y de su contexto.

La evaluacion del error sigue una estrategia supervisada, esto es, se compara la

segmentacion propuesta por el sistema con una segmentacion de referencia.

Si dos segmentaciones (blobs) coinciden en algin punto de la imagen, entonces

corresponden (hacen referencia) al mismo objeto.

Para comparar la segmentacion propuesta con una de referencia, se combinan ambas
segmentaciones, lo que genera nuevos blobs. Estos nuevos blobs, que llamaremos

blobs de agrupacion, daréan lugar a los “objetos de agrupacion de error”, que tendran
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caracteristicas propias de la agrupacion mas otras derivadas de las propiedades de
los blobs participantes en la agrupacion. Estas propiedades serviran para detectar

y describir los errores.

5. La metodologia AMOSE? se particularizara para el anélisis de imégenes biomédicas
volumétricas (3D), cuya unidad minima es el voxel. Sin embargo, en muchas
ocasiones, por reducir el coste computacional, se trabaja con imagenes 2D (procesado
por lonchas o, en inglés, "slices”). Por este motivo, tanto en el capitulo 3 como en el

4, se utilizaran casi indistintamente los términos voxeles y pixeles.

En AMOSE? se definen los elementos, los procesos y los métodos para facilitar que
los expertos involucrados en el diseno del sistema descubran nuevo conocimiento sobre
las caracteristicas del error. La metodologia consta de cuatro moédulos, los cuales estan
asociados a las tareas que fueron identificadas en la seccion 1.3. Avanzamos aqui una breve

descripcion de estos modulos que completaremos en las secciones siguientes:

MDE: El “Moédulo de Descripcion del Error” (MDE) describe como comparar dos
segmentaciones, la segmentaciéon propuesta y la de referencia, para detectar
las discrepancias entre ellas. Este modulo realiza una descripciéon independiente
para cada objeto, tanto individual (“objeto ancesto”) como de error (“objeto de
agrupacion”), genera un vector de caracteristicas multidimensional que describe cada

objeto de error y lo clasifica por tipo de error. El médulo MDE cubre las tareas 2,
3y4.

MCE: El médulo MDE proporciona informaciéon independiente de cada error que se
produce sobre el conjunto de datos utilizado para evaluar el sistema de segmentacion.
Esta informacion estda, por tanto, desagregada. El “Modulo de Caracterizacion
del Error” (MCE) realiza el anlisis para agregar esta informacion y descubrir
los comportamientos de error relevantes (agrupaciones de error, outliers y error

comparado). El médulo MCE cubre la Tarea 5.

MEE: El“Médulo de Exploracion del error” (MEE) proporciona las herramientas visuales
e interactivas necesarias para explorar el nuevo conocimiento sobre los patrones de
error detectados y facilitar asi su comprension y posterior uso. El médulo MEE

cubre la Tarea 6.

MDO: El “Modulo de Descripcion Ontologica” (MDO) es un moédulo transversal,
basado en ontologias, creado para dar asistencia al resto de modulos. En él se
define el modelo ontologico utilizado para describir cada objeto de error (objeto

de agrupacion). Este modelo define la estructura de relaciones seménticas entre
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las caracteristicas utilizadas para describir el error y la implementacion de los
operadores que van a cuantificar dichas caracteristicas. El médulo MDO sirve, por

tanto, de apoyo a las tareas 3y 5 .

3.2. El médulo de descripciéon del error

El Médulo de Descripcion del Error (MDE) tiene como objetivo identificar, describir y
clasificar los objetos de agrupacion obtenidos al comparar los objetos de la segmentacion
propuesta por un SVC “Op” con los objetos de la segmentacion de referencia “Ogr”. Se
compone de tres etapas, como se muestra en el diagrama de la figura 3.3. Estas etapas
coinciden, respectivamente, con las tareas 2, 3 y 4 propuestas en la metodologia (seccion

1.3). A continuacion, se describe en detalle cada una de estas etapas.
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Figura 3.3: Diagrama del modulo de descripcion de error (MDE)
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3.2.1. Generacién de agrupaciones

Al comparar los objetos de la segmentacion propuesta por un SVC “Op” con los objetos
de la segmentacion de referencia “Og” se define un nuevo objeto, el objeto de agrupacion
“Og.p’, el cual se utiliza para analizar la posibilidad de error en la segmentacion.

Para generar los objetos de agrupacion Og p y preservar la informacion de sus ancestros
(sus padres), se utiliza una representacion que permite identificar el solape espacial. Para
ello, se genera una nueva imagen de fusion en la que se asigna, a cada pixel, una etiqueta
en formato decimal en la que la parte entera hace referencia al objeto de la referencia
y la parte decimal hace referencia al objeto de la segmentacién propuesta. En caso de
que no haya ningtn objeto de la referencia o de la segmentacion en un pixel, su valor
serd 0 en la parte entera o la parte decimal respectivamente. La ecuacion 3.1 describe
esta representacion. Posteriormente, se distinguen los objetos de agrupacion separando
los grupos de pixeles en contacto en esta imagen de fusion (se utiliza vecindad 8 para el

analisis bidimensional y vecindad 26 en el tridimensional).

FEtiqueta(Op)
10lenght(char (maz(Etiqueta(Op))))

Etiqueta(Ogp) = FEtiqueta(Og) + (3.1)

La figura 3.4 muestra un ejemplo de generacion de un objeto de agrupacion
bidimensional a partir de un objeto de referencia y de tres objetos de propuesta. En el
nuevo objeto aparecen diferentes sub-regiones (grupos de voxeles con la misma etiqueta)
que definen las distintas zonas de error. Cada pixel, y por extension la zona, puede tener

una de estas etiquetas:

» "Sin error”; éxito o verdadero positivo (TP), que se da cuando las partes entera y

decimal son mayores que cero (en color rojo).

» ”"Con error de infra-segmentacion” o falso negativo (FN), que se da cuando el valor

de la parte decimal es cero (representada en color verde).

» ”"Con error de sobre-segmentacion” o falso positivo (FP), que se produce cuando el

valor de la parte entera es cero (representada en color azul).

En funcién de los objetos de la segmentacion propuesta y de la segmentacion de
referencia que participan en un objeto de agrupacion se pueden dar diferentes situaciones,
tal como se muestra en la figura 3.5. A la izquierda se muestran 9 objetos segmentados
de la referencia Og en distintas posiciones en la imagen, en el centro se muestran también
9 objetos segmentados de la propuesta Op, y a la derecha se muestran los objetos de

agrupacion resultantes Og p, siguiendo la mismo coédigo de color que el utilizado en la
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Or

TP
FP

FN

Or G-P
Figura 3.4: Ejemplo de representacion decimal de los pixeles de la imagen fusiéon de la
segmentacion propuesta y la de referencia para obtener un objeto de agrupacion

figura anterior. El resultado son 8 objetos de agrupaciéon independientes de forma y
composicion diversa: dos objetos sin contacto (A y H) y seis objetos con contacto (B,
C, D, E, Fy G). El objeto de agrupacién A es un objeto no detectado: todos los voxeles
pertenecen a la referencia, es decir, todos los voxeles son falsos negativos. El objeto de
agrupacion H es un objeto extra: todos los voxeles pertenecen a la propuesta, o sea,
son falsos positivos. Otro caso resenable es el objeto D, con solo contacto: no existen
voxeles verdaderos positivos, sélo tiene un contacto por dos lados. El resto de objetos
de agrupacion (B, C, E, F y G) presentan solape en distinta proporcion. Como se puede
apreciar, de esta manera se pueden calcular de forma exacta las zonas de error o el
nimero de objetos implicados en la agrupaciéon, y se pueden gestionar los casos mas
complejos asociados a solapes multiples, como el objeto de agrupacion F. En definitiva,
hemos aumentado la informacién sobre los objetos segmentados, lo que permitira mejorar
la descripcion de los errores y, asi, proporcionar mas informaciéon tutil para la etapa de

evaluacién del sistema.

| 0 . o
I-J. .I.
4"
= AgE - e
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|

Figura 3.5: Ejemplos de composiciéon de distintos tipos de objetos de agrupacion
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3.2.2. Descripciéon de agrupaciones

En esta segunda etapa, se describen los objetos de agrupacion Ogp. Para ello, por
cada objeto de agrupacion, se crea un vector de caracteristicas multidimensional con
toda la informacion descriptiva que pueda ser relevante para la caracterizacion del error
de segmentacion. Este vector de caracteristicas contiene tanto propiedades globales del
propio objeto de agrupacion Og p, como propiedades de los objetos que lo componen, Op
y Ogr.

Por un lado, analizando el objeto de agrupacién en su conjunto, se anaden propiedades
de las sub-regiones de error como su numero, la localizacion del error (interior o periferia
del objeto), la existencia de agujeros o surcos, la disposicion (si el error esta disperso o
agrupado), etc. Por otro lado, se anaden propiedades de los objetos de la segmentacion
propuesta y de la referencia que participan en el objeto de agrupacion (objetos padres o
ancestros del objeto de agrupacion). Ademas, si el SVC es de caja gris, se puede anadir
al vector de caracteristicas informacion sobre estados internos del sistema, configuracion
de subprocesos, resultados intermedios, etc., lo que enriquece enormemente la descripcion

de los objetos de agrupacion. Su diagrama general se muestra en la figura 3.6.

Imagen Informacion

Segmentacion interna de
aplicacion

ipcidn visuo- i Descripcion interna .
Descripcidn visuo-espacial (Particular-VOF)

Lista de caracteristicas Lista de caracteristicas
basicas internas

(General-VFO)

Lista de
Caracteristicas

Figura 3.6: Diagrama de generacion de caracteristicas multidimensionales de objetos de
agrupacion

Un objeto de agrupacion de puede caracterizar de forma externa a partir de la imagen
de segmentacion y del resto de fuentes de datos que estén disponibles, como la imagen
de entrada al sistema de segmentacion u otras imagenes disponibles en el dominio. A
modo de ejemplo, en la tabla 3.1 se describen las caracteristicas basicas de los Ogp
para el caso de estudio de la segmentacion de objetos amorfos que se detallard en

el capitulo 4. Solo con méascaras binarias de la segmentacion, podemos determinar el
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tamano, la posicién o la forma de los objetos, mientras que con éstas y las imagenes de
entrada se puede calcular caracteristicas de color, textura, etc. Ademés, con informacion
adicional a la proporcionada por el SVC, por ejemplo, con otros algoritmos que identifique
otras estructuras en la imagen aparte de las de interés para la tarea, podemos generar
caracteristicas adicionales relacionadas con el contexto del objeto, como distancias a
distintas estructuras, caracteristicas relativas, etc. Finalmente, también se pueden anadir
otras caracteristicas relacionadas con el contexto de la imagen, como el tipo de escaner
en el que se tomo la imagen o datos del estudio al que pertenece.

Una vez calculadas todas las caracteristicas de interés de los objetos de agrupacion
Ogr.p, se acumula toda la informaciéon en un vector de caracteristicas de multiples

dimensiones denominado “Fo ,” para su uso en las siguientes etapas.

3.2.3. Clasificaciéon del error

Teniendo en cuenta la hipotesis de partida planteada en esta tesis de que distintos
tipos de error de segmentacion tienen distinto origen, en esta tercera etapa se realiza una
primera clasificacion de los objetos de agrupacion atendiendo al tipo de error encontrado,
lo que permitira, posteriormente, analizarlos por separado.

Los objetos de agrupacion Og p se clasifican en funciéon de los objetos que componen
la agrupacion (sus ancestros) y su disposicion. Segun Nascimento and Marques [2006] se
pueden diferenciar seis situaciones (ver figura 3.7): deteccién correcta o correspondencia
“1 - 171, falsa alarma o correspondencia “0 - 17, fallo de deteccion o correspondencia “1 - 07,
segmentacion unida o correspondencia “M - 17, segmentacion partida o correspondencia
“1 - N7, segmentacion mixta o correspondencia“M - N”.

Los objetos sin contacto forman objetos de agrupacion de un tnico objeto y el origen de
su ancestro marca su tipologia. El tipo “1 - 07, también denominado “Fallo en la deteccion”
u objeto “Miss”, corresponde a un objeto de la segmentacion de referencia no detectado.
El tipo “0 - 17, “Falsa alarma” u objeto “Extra”, corresponde a una sobresegmentacion, es
decir, un objeto de la segmentacién propuesta que no tiene correspondencia con ningun
objeto de la referencia. Los objetos con contacto forman objetos de agrupacion de, al
menos, dos objetos y también se denominan “Deteccion correcta” u objeto “Detected”. El
caso ideal es el objeto de agrupacion de tipo “1 - 1”7 con una gran proporciéon de area
solapada entre la segmentaciéon propuesta y la referencia, pero no siempre sucede. En
el caso extremo, los objetos tienen contacto pero no solape (en la figura 3.5, etiquetado
como caso D, se muestra un ejemplo de esta situacion). Existen otras clasificaciones de los

objetos de agrupacion en funcién del niimero de sus objetos ancestros: los de tipo “1 - N7,

IEsta notacion, “#(Ogr) - #(Op)” indica el ntimero de objetos de la referencia y de la propuesta del
SVC que componen el objeto de agrupacion.
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Tipo Nombre Descripcion
Id _scaner Identificacién del instrumento de adquisicién
Id _estudio Identificacion de estudio que describe las segmentaciones comparadas
Identificacion Id caso Identificaciéon anonimizada del paciente
Id_RuP_2D Identificacién del objeto de agrupaciéon bidimensional
Id_RuP_3D Identificacién del objeto de agrupacién tridimensional
Th P Umbral utilizado cuando la segmentacion de la propuesta no es binaria
Configuraciéon Id_Config P Identificacion del fichero de la segmentaciéon de la propuesta
Id_Config R Identificacién del fichero de la segmentacion de la referencia
Num_ obj R Numero de objetos 2D segmentados en la referencia
Composicién -
Num_ obj P Numero de objetos 2D segmentados en la propuesta
XYZ _centroide Posiciéon del centroide del objeto de agrupaciéon en coordenadas mundo
Posiciéon XYZ ler voxel Posicion del primer voxel del objeto de agrupacion en coordenadas mundo
IJK 1ler voxel Posiciéon del primer voxel del objeto de agrupacion en coordenadas imagen
Volumen Volumen del objeto de agrupaciéon 2D tanto en voxeles como en mm3
TP Volumen solapado entre la propuesta y la referencia
Tamano
FP Volumen de la propuesta no solapado con la referencia
FN Volumen de la referencia no solapado con la propuesta
Longitud (en pixeles) del eje mayor de la elipse que tiene los mismos segundos
Eje mayor
momentos centrales normalizados que la region, devuelto como un escalar
Forma
Eje menor Igual que el anterior pero del eje menor de la elipse
Angulo entre el eje x y el eje mayor de la elipse que tiene los mismos segundos
Orientacion
momentos que la region, devuelto como un escalar [-90° , 909|
Intensidad méxima  Valor del pixel con mayor intensidad en la regién, devuelto como escalar
Color Intensidad media Media de todos los valores de intensidad en la region, devuelta como un escalar
Intensidad minima  Valor del pixel con mayor intensidad en la region, devuelto como escalar
Mide cuan lejos estan uno de otro dos subconjuntos compactos de un espacio
Distancia
Distancia métrico (dgmodificado, percentil 95).

Distancia euclidea

a otra estructura

Mide la distancia de un objeto a otro elemento de interes (distancia entre

centroides en pixeles).

DSC Coeficiente de similitud Dice: 2*TP/(2*TP+FN+FP)
TPR Tasa de Verdaderos Positivo («True Positive Rate»): TP/R
Similitud espacial
Tasa de SobreSegmentacion («Over Segmentation Rate»): FP/R
USR Tasa de Infrasegmentacion («Under Segmentation Rate»): FN/R
Diferencias AVD Diferencia ponderada de volumen entre la propuesta y la referencia: abs (P-R)/R
AgrupType Descripcion del tipo de agrupacion {«Extra», «Miss», «Detectedt» }
Clasificacion
Descripcién avanzada de agrupacion compuestas { «Single», «Multiple», «Split»,
SubAgrupType

«Merge» }

Tabla 3.1: Descripciéon de caracteristicas basicas de Or p en AMOSE?
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Oy,
FN1
TP
TN

Type 1-N Type M-1
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Objeto no detectado/Miss Objeto detectado/Detected
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Objeto sobre-detectado/Extra
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Type O-1

Solape

Figura 3.7: Tipos de objetos de agrupacion Og p

cuando un objeto de la referencia conecta varios objetos de la propuesta (la segmentacion
esta partida); los de tipo “M - 1”7, cuando varios objetos de la referencia se conectan con uno
de la propuesta (la segmentacion une varios objetos); y los de tipo “M - N”, cuando varios
objetos de la referencia se conectan con varios objetos de la propuesta (la segmentacion
es pPoco precisa).

Nosotros proponemos una clasificacion algo diferente, donde se utiliza, ademas de la
disposicion de los objetos, la proporcion de solape entre ellos. Esto nos proporciona mas
flexibilidad a la hora de considerar qué segmentaciones son correctas en funciéon de la
fase del diseno en la que nos encontremos. Debemos tener en cuenta que los recursos son
limitados y tienen un coste (nimero de ingenieros implicados en el disefio, niimero de
desarrolladores, coste de anotacion del dataset de referencia, etc.), por lo que, en cada
iteracion del ciclo de diseno, se deben focalizar los recursos en solucionar los problemas
més graves. Por ejemplo, en las primeras iteraciones del diseno, no tiene sentido resolver
problemas de delineacién de los contornos (problema relacionado con el solape entre
los blobs de la segmentacion propuesta y la de referencia) cuando no se detectan gran
cantidad de objetos o se segmentan demasiados objetos erréneos (problema relacionado
con los objetos miss y/o extra). Sin embargo, en las ultimas iteraciones, buscaremos mas
precision a la hora de segmentar los objetos de interés, fijandonos méas en el solape entre

segmentaciones.

Por ello, proponemos flexibilizar la definicion de “segmentacion correcta” introduciendo
un umbral, “Thg,ccess s €D €l grado de solape entre los objetos de la segmentacion propuesta
y de la referencia que participan en un objeto de agrupacion. Por ejemplo, se pueden
considerar diferentes opciones con distinto grado de exigencia en el solape para considerar

correcta una segmentacion: 1) que la segmentacion propuesta sea correcta soélo con tener
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contacto con un objeto de la referencia, 2) exigir al menos un pixel/voxel de solape o 3)
exigir un solape mayor (utilizando un criterio més complejo como por ejemplo el DSC).
También se pueden utilizar criterios todavia mas especificos al analizar el solape, por
ejemplo, la granularidad de los objetos erréneos (su composicion en ntumero de objetos),
la distancia entre subregiones de error, o la profundidad de la zona de error. Por ejemplo,
se pueden dar casos con un porcentaje alto de similitud espacial, es decir, un DSC alto,
pero con una granularidad elevada, lo que indicaria problemas en la delineacion de los

contornos.

Un caso tipico, en el que los criterios para clasificar las distintas agrupaciones son
mas exigentes conforme se avance en el diseno, podria ser el siguiente: Un error que
inicialmente es pequeno, se desprecia en una fase inicial del desarrollo, pero se convierte
en objetivo en una fase posterior. Segun la literatura cientifica Zijdenbos et al. [1994],
Zou et al. [2004], en imagen médica y objetos con contornos con transiciones suaves
(poco abruptos), se puede considerar una segmentacion correcta cuando el coeficiente
DSC es mayor de 0.7. Por tanto, un ejemplo de criterio poco estricto seria clasificar como
objeto de agrupacion correcto a aquel que simplemente presenta solape entre el objeto de
segmentacion propuesto y el de la referencia. Mientras que un criterio mas estricto seria
considerar objeto de agrupaciéon de éxito a aquel que supere un cierto umbral de solape,
por ejemplo, con un DSC mayor del 90 % y cuya composicion sea de tipo 1-1. De esta
forma, se reducen los objetos de error (o se subdividen) en los primeros ciclos de desarrollo

para focalizar en los mas graves y facilitar la explicacion de los patrones de error.

En la figura 3.8 se muestra la descomposicion jerarquica de los tipos de error que
presentan los objetos de agrupaciéon para diferentes criterios. En la primera division, se
utiliza una funcion “f;” para relacionar las sub-regiones de error (TP, FN | FP y #Og-
#0p) y separar las agrupaciones en detectadas “Detected” y erroneas “Error” (las no
detectadas). Una vez que la agrupacion se clasifica como erronea, en la segunda division,
por un lado se subdivide los objetos de error en dos sub-tipos, “Miss” y “Extra”, en funcion
del origen de los objetos agrupados “fs(#Og, #0p)”. Por otro lado, los objetos detectados
se clasifican como exitosos “Success” o imperfectos “Imperfect” en funciéon de si su grado
de solape supera cierto umbral Thg,ccess- EEN una tercera division, los objetos imperfectos
pueden subdividirse empleando otros criterios, ya sea una relaciéon de tamano, de forma,
segun el porcentaje de solape espacial, granularidad, etc., o una combinacién de éstos
(“f3”). Todas estas particiones diferencian distintos tipos de objetos de agrupacion, lo que

simplifica el reconocimiento de patrones en etapas posteriores.
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OR.F’
|
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Figura 3.8: Descomposicion jerarquica de tipos de error en objetos de agrupacion

3.3. El moédulo de caracterizacion del error

El Médulo de Caracterizacion de Error (MCE) tiene como objetivo el anélisis de los
vectores de caracteristicas multidimensionales que describen los objetos de agrupacion de
error para extraer nuevo conocimiento que ayude a los expertos en el refinamiento del
SVC. Se buscaran descripciones sencillas y de facil interpretacion, de forma que se facilite
su exploraciéon e interpretacion por parte de los expertos. El anélisis se realiza de forma
independiente por cada tipo de error, pues se supone que su origen y causa son distintos.

El MCE permite realizar tres tipos de analisis a la hora de caracterizar comportamien-

tos erréneos, como se muestra en la figura 3.9:

= Analisis de errores agrupados: el objetivo del anélisis es detectar y caracterizar
bolsas de error (Kg*), esto es, descubrir patrones que describan gran cantidad de

instancias de objetos de agrupacion de error.

= Analisis de errores aislados: el objetivo es identificar casos andomalos, errores

puntuales con caracteristicas que se salen de lo normal. (Kx*).

= Analisis de error comparado: el objetivo es comparar dos predicciones respecto a la
referencia para detectar similitudes y diferencias entre los errores cometidos por el

modelo propuesto respecto a otro alternativo (Kg*).
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En las siguientes subsecciones se describen en detalle los distintos tipos de anélisis
realizados y sus anélisis, aunque previamente, para algunos de ellos, sera necesario realizar
un preprocesado de los conjuntos de datos para reducir su dimensionalidad o transformar
el espacio de datos para que los algoritmos de TA utilizados convergan a una solucién en

un tiempo razonable, como se comenta a continuacion.

Andlisis individual (Op, O

ot

Preparacién de datos
(seleccion att, tranf. Att,...)

Andlisis comparado (Op, O,, Og)

Analisis de
error comparado

Analisis de
error aislado

Bolsas de Error
,

Relevancia

“\liss”
“ErrorType”= “Extra”
“Imperfect”

Figura 3.9: Diagrama del modulo de caracterizacion de error (MCE)

3.3.1. Preprocesado de las caracteristicas

Antes de aplicar algoritmos de IA para detectar patrones de error (mediante técnicas
de clustering) y casos andémalos (mediante técnicas de deteccion de outliers), es necesario
realizar un preprocesado de los datos que facilite su tratamiento posterior y permita
obtener resultados 6ptimos.

Un primer problema a tener en cuenta es la diversidad de tipos de datos que manejara
el sistema AMOSE? para adecuarlos a los formatos que necesitan los algoritmos. En este
trabajo, se han utilizado tnicamente transformaciones de normalizacién y escalado en
la preparacion de los datos para no mezclar variables, garantizar que las variables sean
comparables entre si y evitar que las diferencias de escala sesguen los resultados. De este

modo, nos aseguramos de que no se pierde el significado de las variables.
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Por otro lado, asociado al anélisis de datos de alta dimensionalidad (cuando hay méas de
16 atributos segun Berkhin [2006]) tenemos el llamado “problema de la dimensionalidad”
[Bellman, 1966], que se refiere a los potenciales efectos negativos derivados del aumento
del niimero de variables respecto a las observaciones. Esto complica el procesado de la
informacion y llega a hacer inviable la aplicacion de algunos algoritmos por el coste

computacional que supone.

La causa comun de estos problemas es que, cuando aumenta la dimensionalidad, el
volumen del espacio aumenta exponencialmente, lo que hace que los datos disponibles se
dispersen. Este problema afecta a los métodos que se basan en el analisis de distancias
entre los datos, como son el clustering o la deteccion de outliers, que son los problemas
que se tratan en el MCE. Para reducir su efecto, se puede aumentar el volumen de
datos o aplicar técnicas de reducciéon de la dimensionalidad. El primer caso resulta
dificil en proyectos de medicina y, ademas, implica un aumento de los costes, por lo
que normalmente se opta por la reducciéon de la dimensionalidad, que es mas sencillo,

aunque puede conllevar pérdida de informacion.

Por tanto, en la preparacion de los datos, interesa reducir la dimensionalidad para
identificar y eliminar variables irrelevantes o que estén fuertemente correlacionadas, de
manera que se mejore el rendimiento computacional (menor uso de memoria y de CPU)
y se reduzca la complejidad de los modelos, lo que también facilitard su comprension y

mejorara la confianza en los resultados.

Existen multiples técnicas de reduccion de la dimensionalidad, para simplificar o
“comprimir” los descriptores de los datos originales. Por un lado, estan las técnicas basadas
en la transformacion de atributos, como el anéalisis de componentes principales (PCA),
DFT, wavelets, etc., cuyo problema principal es que resulta dificil entender el significado
de las nuevas variables. Por otro, estan las técnicas basadas en la seleccién de atributos,
que permiten eliminar atributos redundantes o irrelevantes [Sacys et al., 2007, Lima,
2019]. Algunas de las técnicas mas populares son los métodos de filtrado, los métodos
de envoltura o los métodos integrados. En los primeros, algunas técnicas utilizadas son
la ganancia de informacion, la prueba de chi-cuadrado o el coeficiente de correlacion de
Pearson, etc. En los segundos encontramos la seleccion hacia delante (Forward Selection),
la eliminacion hacia atras (Backward Elimination) o la eliminacion recursiva (Recursive

Elimination) y, en los terceros, las técnicas de regularizacion o los arboles de decision.

Dado que uno de los requisitos de este trabajo es que la explicacion del error resulte
sencilla, se descartara la trasformacion de atributos y sélo se utilizaran técnicas de
seleccion de variables. En la implementacion del sistema AMOSE? se han utilizado
diferentes estrategias para reducir el nimero de variables. Desde la més simple, que es

la selecciéon manual, donde se filtran las variables segiin las preferencias de los expertos;
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pasando por la seleccion computacional, donde el filtrado se realiza mediante métricas
que miden la relacion entre las variables, como la similitud semantica o la ganancia de
informacién; o una mezcla de ambas. Por el momento, en el sistema AMOSE?, estas
métricas han servido para proporcionar distintos criterios de seleccion, pero han sido los
expertos los que han establecido el orden de importancia de las caracteristicas y han

tomado la decision final de qué variables utilizar en cada momento.

3.3.2. Analisis de errores agrupados

El objetivo del analisis de error agrupado es descubrir bolsas de error, esto es, descubrir
patrones de error que representen a gran cantidad de objetos de agrupacion erréneos. Para

su deteccion, utilizaremos técnicas de clustering sobre las caracteristicas de los diferentes

‘(F 2
OFLPf’ErrorType" ‘

subconjuntos de tipos de error

Existen multiples algoritmos de clustering Guojun et al. [2007], Aggarwal and Reddy
[2013], basados en densidad, rejillas, adyacencias, redes neuronales, etc. La eleccion de
uno u de otro es una tarea compleja, ya que depende del problema y de la aplicacion final.
Para el caso de conjuntos de datos de miltiples dimensiones, una buena soluciéon son
los algoritmos de clustering subespacial, como CLIQUE Agrawal et al. [1998], SUBCLU
Kailing et al. [2004], CLTREE Liu et al. [2000] o MAFTIA Nagesh et al. [2001], y los
de clustering por proyeccion, como P3C Moise et al. [2006] o PreDeCon Bohm et al.
[2004]. Todos estos algoritmos analizan los datos utilizando un subconjunto de multiples
dimensiones y se basan en el anélisis de densidad para detectar grupos de comportamiento
similar. De los citados, se ha seleccionado para su implementacion en esta metodologia
de caracterizacion el algoritmo CLIQUE Agrawal et al. [1998], pues la representacion de
los clusters en forma de hipercubos de las variables relevantes resulta muy sencilla de

interpretar.

3.3.2.1. El algoritmo CLIQUE

CLIQUE es un algoritmo de clustering que permite identificar zonas densas en
subespacios de méxima dimensionalidad. La figura 3.10 muestra la idea del algoritmo
en un espacio tridimensional para facilitar la explicacion. Inicialmente, el espacio de datos
se divide en una rejilla fija y equiespaciada paralela a los ejes, resultando un ntmero &
de intervalos en cada dimension (figura 3.10.a). Solo aquellas unidades que contienen al
menos 7 puntos se consideran densas. Un cluster se define como el maximo conjunto de
unidades densas adyacentes, las cuales se describen mediante los valores maximo y minimo

de la division en cada caracteristica (figura 3.10.b).
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CLIQUE sigue una estrategia “bottom-up” y encuentra multiples descripciones de
los mismos datos en multiples subespacios de distinto niimero de dimensiones. Estas
descripciones se pueden relacionar mediante una estructura jerarquica (figura 3.10.c).
Los cluster de mayor dimensionalidad (cluster padre), serdn los cluster de interés, los
cuales se utilizaran para describir los patrones de comportamiento erréneo. En la imagen
de ejemplo serfan los cluster identificados con el valor 3, de dos dimensiones, y con el valor

4, de 3 dimensiones.

Rango Variables=[0,100]
NUm. Div = 25
= En3dim: (] 4x4x4

100
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rel_FL_difNSIGMA_min

Rprop.

3 dim
CLUSTER
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NHipercube D
NFeatures FEATURE
ID
minValue
maxValue 1 dim

(b)

Figura 3.10: Ejemplo de cluster de hipercubos de 3 dimensiones mediante algoritmo

CLIQUE

Una vez detectados los cluster que describen las bolsas de error, es necesario valorar

su relevancia para presentarlos a los expertos en orden de importancia. Los patrones de
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error se ordenan utilizando medidas globales, como el nimero de atributos que participan
en el patron, el nimero de agrupaciones de error que describe (cobertura), etc., o medidas
relativas, como la importancia o la densidad del cluster. En la tabla 3.2 se muestra la

definicién de algunas funciones que se pueden utilizar para ordenar los patrones de error.

Descripcion Funcién
Numero de instancias count()
Global
Numero de atributos count()
Por caracteristica [y = NM@tlcluster
A Nattiotal
., _ 1
) Por regiéon Ir = Nregion
Importancia Range
Por valor Iy = I
or valo v = sum( Rangemal)
Por tamafio Ig = Ninstanceseysier
. Ninstancesiotal
Relativa Ninst
Clasica D¢ = %
Densidad N t‘c uster
Difusa (ler nlvel) Dpy = m;'ancesczuster lerChild
1Z€cluster lerChild
Relativa O N m—
Calidad suecess
Diferencial Cp = Ninstancesgyster — INinstancesgyceess

Tabla 3.2: Métricas de relevancia de cluster

Cuando veamos el caso de uso en el capitulo 4, utilizaremos la tasa error-acierto

Cr = Ninstances iyster
R AVwnstancesSciyster.

= Ninsfanecs , que es una medida relativa de calidad que indica si el cluster de error
success

es diferenciable respecto al conjunto de éxito. Para ello, se calcula el ntimero de objetos
que contiene el cluster detectado, tanto para el conjunto de objetos de agrupacion de
error correspondiente (“Miss”, “Extra” o “Imperfect”) como para el conjunto de objetos de
agrupacion de éxito (“Success”), y se calcula su proporcion. Aquellos cluster que superen un
cierto umbral (valor configurable en la herramienta de AMOSE? analysis) se consideraran
relevantes y su informacion descriptiva se mostrara a los expertos para informar sobre el

patron de error.

A la hora de mostrar los cluster de error relevantes, con el fin de simplificar la
descripcion, es bueno analizar si existen conjuntos de datos muy similares con diferentes
descripciones, de forma que se pueda seleccionar aquella descripcion mas sencilla o aquella
que aporte informacion mas util. También, si se dispone de la descripcidén semantica de las
caracteristicas de los objetos, se puede utilizar la similitud seméntica entre los atributos
que describen el cluster para eliminar aquellos atributos redundantes. De esta forma, se
reduce la dimensionalidad del cluster, lo que facilitara la explicacion o la visualizacién en

futuras fases.



54 3.3. El moédulo de caracterizacion del error

3.3.3. Analisis de errores aislados

Un error aislado o atipico, denominado en inglés outlier, se define como un error
que es numéricamente distante del resto de errores. Puede ocasionarse por errores en la
adquisicion, en el proceso, por acontecimientos extraordinarios, o por otras causas no
conocidas. Detectar y describir los errores aislados en segmentacion de objetos es una
tarea importante por varias razones. Por un lado, para analizar si estos valores se deben
a la naturaleza del problema o si se deben a fallos en alguna parte del proceso, ya sea en
el procesado del SVC, en la definiciéon de la referencia, o en el proceso de caracterizacion
y exploraciéon del error. Por otro lado, para estudiar su importancia con el fin de saber si
son errores tolerables o, por el contrario, son errores inasumibles en los que seria necesario
un nuevo ciclo de refinamiento.

Dada la dificultad que existe a la hora de definir qué es un outlier y definir un método
concreto que lo detecte Hawkins [1980], en esta tesis se exploran diversos métodos como
soluciéon de compromiso, y se seleccionan aquellos que facilitan una explicacion sencilla
de los errores.

Para el analisis unidimensional existen diferentes métodos. Uno de ellos es el método
de desviacion estandar, que considera outlier a todos los datos que estan fuera del intervalo

dado por la definicién 3.2

(u—k-o,u+ko)k=3 (3.2)

Otro es el método del rango intercuartil cuyo acrénimo es IQR (Inter Quartile Range),
utiliza los valores del primer y tercer cuartil para definir el rango a partir del cual cualquier
valor que esté fuera se considera un valor anémalo. Este método también se le conoce como

Test de Tukey Tukey [1977]. Los valores de este rango vienen dados por la definiciéon 3.3

[@Q1—k-IQR, Qs+ k-IQR], k215 IQR = Q5 — Q1 (3.3)

En este trabajo se ha implementado el método IQR, ya que es un método sencillo que,
mediante diagramas de cajas y bigotes, permite identificar rapida y claramente los casos
anémalos.

Para el analisis multidimensional de anomalias existen diferentes métodos basados
en aprendizaje no supervisado que abordan el problema Schubert et al. [2014], desde
modelos basados en la desviaciéon respecto a los vecinos hasta modelos méas complejos
basados en la matriz de covarianza, como el método robusto MCD (“Minimum Covariance
Determinant”)[Hubert et al., 2018]. También existen métodos basados en analisis robustos
de componentes principales (RPCA) [Candes et al., 2011] y métodos basados en grafos

Akoglu et al. [2015]. Dado que no existe ningiin método 6ptimo, se opta por la exploracion
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de algunos de ellos, los cuales estan disponibles en el paquete “OutlierO3” del software R
desarrollado por Antony Unwin (Unwin [2019]). En la tabla 3.3 se muestran los métodos
del paquete junto a su descripcion. De todos ellos, se seleccionan tres métodos: HDoutliers,
adjOutlyingness y covMed y se configura, para cada uno, un valor de tolerancia individual
de valores atipicos elegido de forma experimental siguiendo las recomendaciones de su
descripcion. Estos algoritmos son opacos y generan un listado con las instancias outlier
detectadas. Para obtener un listado robusto de instancias outlier, se ha implementado en
este trabajo un tdltimo paso de seleccion de los casos configurable segiin uno de estos dos

criterios, el de voto por mayoria o el de interseccion de los tres métodos.

Método Paquete Autor(es) Fecha Descripcion
Deteccién de outliers basados en modelos probabilisticos

HDoutliers() HDoutliers C. Fraley, L. Wilkinson 09/02/2018 (Wilkinson, 2018)

. ; J. Raymaekers, P. Rousseeuw, W. Deteccidn de outliers basado en celdas {Rousseeuw and Van
DectectDeviatingCells{)  CellWise Van den Bossche 01/02/2018 den Bossche, 2016)
adjOutlyingness() robustbase  Martin Maechler et al. 30/10/2017 Calculo multivariante del «Outlyingness» con sesgo ajustado

Calculo del estimador MCD {«the Minimum Covariance
covMcd() robustbase  Martin Maechler et al. 30/10/2017 Determinant»), un estimador robusto y multivariante de
localizacién y escala con punto de ruptura alto

Versidn multivariante que detecta outlier basados en una
mvBACON() robustX W, Stahel, M. Maechler et al. 02/02/2017 estimacidn iterativa a partir de un subconjuntosin outlier
(Billor, Hadi and Velleman, 2000)

Calculo multivariante del «Outlyingness index» de forma rapida

FastPCS() FastPCS K. Vakili 13/08/2014 y robusta (Vakili and Schmitt, 2014)

Tabla 3.3: Métodos del paquete “OutlierO3”

3.3.4. Analisis de error comparado

El analisis de error comparado tiene como objetivo confrontar, a nivel de objetos de
agrupacion, dos propuestas de segmentacion, que llamaremos segmentacion propuesta (P)
y segmentacion alternativa (A), respecto a una referencia (R) para conocer sus semejanzas
y diferencias en cuanto a los errores que comenten. Este anélisis es util para conocer el
comportamiento de distintas configuraciones del mismo sistema o de éste respecto a otro
sistema previo o alternativo, posiblemente més avanzado, que se basa en otras premisas.
Desde el punto de vista del sistema propuesto, de la comparacién pueden resultar tanto
lineas de mejora fiables, en las que el sistema alternativo consigue mejores resultados vy,
por tanto, ya se sabe que ahi se puede mejorar, como lineas en las que va a ser complicado
mejorar, pues el sistema alternativo también comente ese mismo tipo de errores.

Para comparar tres segmentaciones, se puede definir un método basado en vision por
computador que combine la informacién de las tres segmentaciones en un tnico objeto
de agrupacion, pero el proceso de analisis es lento y tedioso. Otra opcion es generar y
describir las agrupaciones por composicion de tres parejas de segmentaciones (P-R, A-R

y P-A), y utilizar la etapa de generacion de agrupaciones del médulo MDE.
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Analicemos este segundo caso. En primer lugar, se identifican y caracterizan por pares
los objetos de agrupacion producidos por las tres soluciones (segmentacion P respecto a la
segmentacion R, segmentacion A respecto a la segmentacion R y segmentacion P respecto
a segmentacion A). Dado que estos conjuntos de datos son independientes y los objetos
de agrupaciéon se describen como tablas, utilizaremos operaciones de algebra relacional,
como la operacion de “reunion”, para enlazar los objetos.

La relacion entre objetos de agrupacion se realiza a partir de los identificadores de sus
objetos ancestros, lo que permite crear una nueva tabla de informacién denominada “LOJ”
(Left Outer Join). Su definicién matemaética se presenta en la ecuacion 3.4 y consiste en
dos reuniones externas por la izquierda (operacion tipica en bases de datos relacionales y
que se denota por el simbolo 1<). Notese que, dependiendo del orden de la reunion en la
LOJ, se detectaran diferentes comportamientos enlazados de error. De forma genérica, en
la ecuacion se indica que, en primer lugar, se realiza una reunioén externa por la izquierda
utilizando como unién el identificador del objeto ancestro Og, entre Og, s, v Os,s, V, @
continuacion, otra reunion externa por la izquierda utilizando el identificador del objeto

ancestro Og, entre la salida anterior y Og, g, .

LOJs,.5,->8, = ((Osy.8, >ag, Oss.5,) Mg, Osy.51) (3.4)

Para el caso de las tres segmentaciones (propuesta, alternativa y referencia), se
muestran en la figura 3.11 dos comparaciones enlazadas que nos aportan informaciéon
del comportamiento de los objetos segmentados. En LOJgp_-a, primero se combina la
informacion de la agrupacion R.P con A.P a través del identificador de los objetos de
P (id_P), y después con R.A a través del identificador de los objetos de R (id_R). En
LOJg.a -~p se relacionan las tres agrupaciones en un orden diferente, comenzando desde
la agrupacion R.A con el identificador de A (id_A) y, a continuacion, con el identificador
de R (id_R).

La informacién multiple almacenada mediante una LOJ permite descubrir la
configuracion de las tres segmentaciones comparadas y, en base a ello, distintos
comportamientos o tipos de error. Por ejemplo, es posible estudiar distintos tipos de
agrupacion, distinguir combinaciones por tamano de los objetos de agrupacion, de su
composicion, de su porcentaje de solape, etc.

A continuaciéon, vamos a realizar el analisis de las configuraciones posibles para
asociarlas con los distintos tipos de error que se pueden presentar. En primer lugar,
las reuniones LOJ trabajan con agrupaciones de objetos pertenecientes a pares de
segmentaciones. Como se vio en el apartado 3.2.3, se pueden dar cuatro situaciones en
funcion de su composicion y su contacto espacial: 1) que se conecten los objetos (Detected),

2) que no se conecten y el objeto proceda de la segmentacion S1 (Miss), 3) que no se
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Figura 3.11: Relaciéon de identificadores de clave para realizar las operaciones de reunion
por la izquierda de las comparaciones enlazadas (LOJx)

conecten y el objeto provenga de la segmentacion S2 (Extra), y 4) que no existan objetos
agrupados (NaN). En la tabla 3.4 se muestra dicha explicacion, donde se indica el tipo de
agrupacion segun la identificacion de sus objetos ancestros. Por ejemplo, si una agrupacion
es de tipo “Miss”, existe un objeto de la segmentacion S1 (identificador “s1”) que no se

conecta con nada (“-”).

Tipo de agrupacion Id_S1.Id S2

Detected sl.s2
Miss sl.-
Extra -.82
NalN -.-

Tabla 3.4: Tipos de objetos de agrupacion segin la identificacion de los objetos ancestros

La tabla 3.5 detalla las diez situaciones posibles que se pueden presentar a la hora
de analizar los objetos de agrupacion resultantes de combinar los objetos de las tres
segmentaciones que se desea comparar. Estas situaciones son funcién de la presencia
o ausencia de los objetos de cada segmentacion y de si tienen contacto o no entre
dichos objetos. La columna “Tipo” contiene la etiqueta con la que denominaremos a cada
configuracion (Cx). La columna “PAR” indica la presencia (1) o ausencia (0) de objetos de
la segmentacion P, A y R, respectivamente. Siguiendo la notaciéon descrita en la tabla 3.4,
las columnas “OR p, Op p ¥ OR_a "contienen la descripcion de la agrupacion resultante,
la cual depende de los objetos existentes (de la columna PAR). La columna “Descripcion”
describe cada combinacion y en la columna “Tipos de error de deteccion” se clasifican los
comportamientos.

Por otro lado, en la tabla 3.6, se indica como reconocer cada configuracion a partir de
la situacion descrita por las agrupaciones OR p, Op p y OR A, la cual se obtiene mediante

las tablas LOJ. En estas agrupaciones por pares se realiza la comparacion respecto a la
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referencia. Asi, por ejemplo, se producira un error de tipo Miss cuando no haya objeto que
contacte con el objeto R, o error de tipo Extra cuando un objeto de P o A no se conecte
con un objeto R. Las descripciones proporcionadas por LOJR p.~ A v LOJR A_~p son
equivalentes, por lo que normalmente se utilizard la descripcion LOJR p.~ A ya que esta
més orientada a la segmentacién propuesta, P. El uso de la reunion LOJR A_~p solo es
necesario para detectar la configuracion C2, pues esta configuraciéon no genera ninguna

tupla en LOJR p_-A.

Tipo de error
Ti PAR O 0] (@) D ipcié
1po R.P AP R.A escripeion en deteccién

C1 001 T.- -.- T.- Solo hay un objeto . Miss P - Miss A
segmentado de la referencia.

lo h bjet
C2 010 -.- a.- -.a Solo hay un objeto ) Extra A
segmentado de la alternativa.

c3 100 -p -p __ Solohay unobjeto Extra P
segmentado de la propuesta.

Hay dos objet de A
C4 011 r.- a.- r.a &y €08 ODJELOS, HNo @6 A ¥ Miss P - Detected A
otro de R que se conectan.
Hay dos objet de P
C5 101 r.p -p I.- ay €08 ObJELes, no de 1y Miss A
otro de R que se conectan.
Hay dos objetos, uno de P y

C6 110 I.- a.p -.a Extra P - Extra A
otro de A que se conectan.

Hay tres objetos, uno de cada
Cr 111 r.p a.p r.a segmentacion y se conectan Detected
entre ellos tres.
Hay tres objetos y conecta el
c8 111 r.-/-p a.p r.a objeto de A con P y con R, Extra P - Detected A
pero P no conecta con R.
Hay tres objetos y conecta el
c9 111 r.p a.-/-.p r.a objeto R con A y con P, pero Detected*
A no conecta con P.
Hay tres objetos y conecta el
C10 111 r.p a.p r-/-.a objeto P con Ry con A, pero  Detected P - Extra A
A no conecta con R.

Tabla 3.5: Situaciones de error posibles al comapar tres segmentaciones (P, A y R) en
funcion de las agrupaciones por pares resultantes (R.P, A.P y R.A)

Desde el punto de vista del refinamiento de la segmentaciéon propuesta, unas
configuraciones de error son mas interesantes que otras. Asi, por ejemplo, cuando los
objetos de la referencia no son detectados ni por la propuesta ni por la alternativa
(configuracion C1), estamos ante un tipo de error que va a ser dificil de evitar, pues

tanto la segmentacion propuesta como la alternativa, lo comenten. En cambio, cuando
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Tipo PAR Or.p Oap Or.aA LOJRP->A LOJR.A->P

C1 001 I.- - .- Miss-NaN-Miss Miss-NaN-Miss

C2 010 - a.- -.a - NaN-Miss-Extra

C3 100 -.p -.p - Extra-Extra-NaN -

C4 011 T.- a.- r.a Miss-NaN-Detected Miss-Miss-Detected

Ch 101 r.p -.p r.- Detected-Extra-Miss Detected-NaN-Miss

C6 110 r.- a.p -.a Extra-Detected-NaN NaN-Detected-Extra
Detected-Detected- Detected-Detected-

Cc7 111 r.p a.p r.a
Detected Detected
Miss-NaN-Detected / .

C8 111 r.-/-.p a.p r.a Miss-Detected-Detected
Extra-Detected-NaN
Detected-Extra- .

C9 111 r.p a.-/-.p r.a Detected-Miss-Detected
Detected

Detected-NaN-Miss /

C10 111 r.p a.p r-/-.a  Detected-Detected-Miss
NaN-Detected-Extra

Tabla 3.6: Deteccion con las tablas LOJ de las distintas configuraciones de error posibles
en una comparacion de tres segmentaciones

los objetos de la referencia no son detectados por la propuesta pero si por la alternativa
(configuracion C4), estamos ante un tipo de error que debemos intentar solucionar (pues

la alternativa ya lo consigue).

Otras configuraciones de interés para mejorar el sistema son C3 (errores de objetos
Extra que solo comete la segmentacion propuesta P), C6 (error de tipo Extra que comenten
tanto P como A, que puede tener dos explicaciones: que los dos algoritmos se hayan
equivocado o que no se haya anotado bien la referencia). C8, C9 y C10 son casos a valorar
individualmente, pues son casos en los que las segmentaciones P y A aciertan pero no
coinciden en ningun voxel. Por ultimo, las configuraciones C2, C5 y C7 son simplemente

informativas, no ayudan a mejorar el sistema.

La implementacion actual del sistema AMOSE? permite realizar un analisis cuanti-
tativo de la cantidad de casos de cada situaciéon y también un anélisis manual de los
comportamientos enlazados, filtrar por combinaciones y visualizar los objetos de error

sobre las imagenes de entrada.

Ejemplo de anilisis comparado. Como complemento a la explicaciéon anterior,
se presenta un ejemplo sencillo en la figura 3.12. En la fila superior, se muestran tres
objetos segmentados en cada una de las tres segmentaciones que pertenecen a una misma
agrupacion: Objeto P6 en la segmentacion propuesta P (en color verde oscuro), objeto
A7 en segmentacion alternativa A (en verde claro) y objeto R8 en la segmentacion de

referencia R (en azul). En el interior del objeto se muestra el valor de su etiqueta y en
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el exterior el nombre de su identificador. En la fila inferior de imagenes se muestran
los objetos de agrupacion generados por pares de segmentaciones: objeto RP1 en la
agrupacion R.P, dos objetos AP3 y AP5 en la agrupacion A.P y un objeto RAS8 en la
agrupacion R.A. Se mantiene el color de los objetos ancestros de cada voxel en las zonas
sin solape y se modifica a color rojo cuando hay solape. Cada objeto de agrupacion tiene
un identificador de objeto que se indica fuera del elemento y dentro se indica el valor de

su etiqueta segin sus objetos ancestros Ogy ss.

Con los objetos de agrupacion se crean las agrupaciones enlazadas. En la figura 3.13,
se describe en detalle LOJg p .- a. En primer lugar, se realiza una primera reunion externa
por la izquierda entre R.P y A.P con el identificador Id P. A continuacién, con su
resultado y R.A, se realiza otra reuniéon externa por la izquierda con el identificador
Id_R. Este ejemplo muestra la situacion RP=8.6, AP=0.6/7.0, RA= 8.7, por lo que es de
tipo Detected-Extra-Detected (CE9) en LOJg p.-a. No hay solape entre P y A pero ambos

tienen contacto con R. Seria un caso a estudiar individualmente porque no es normal.

P&

R8

R.P A.P R.A

RP 1 7.0

7.0 0.7
70 APS 0.7 RAB

Figura 3.12: Ejemplo sencillo de anélisis comparado (tres segmentaciones P, A y R)
mediante enlazado de agrupaciones por pares. Objetos ancestros en las segmentaciones P,
A y R (arriba) y objetos de agrupacion por pares (abajo)
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Id_RP Id R 1d_P Type Id_AP ld_A id_P Type
RP1 8 6 "Detected' AP3 NaN 6 ‘Extra’
APS5 7 NaN "Miss'

o , Id_RA Id_R Id_A Type
left outer join(‘I1d_P’) RAG 8 7 'Detected'
left outer join (‘Id_R’)
1d_RP Id_R 1d_P Type_RP d_ AP Id_A_RPlojAP  Id_P Type_AP 1d_RA 1d_R [d_A_RA  Type_RA
RP1 8 6 'Detected’ AP3 NaN 6 'Extra’ RA6 8 7 'Detected"

Figura 3.13: Ejemplo de comparacion enlazada de tres objetos de segmentacion: tablas
descriptivas y reunion externa por la izquierda de LOJg p .- a

3.4. El médulo de exploraciéon del error

El "Médulo de Exploracion del Error” (MEE) permite explorar diferentes soluciones
mediante el uso de una aplicacién visual e interactiva. Esta aplicacion es necesaria porque
las herramientas estaticas analizan los datos y proporcionan informes cuyo formato es
demasiado rigido. Estos informes estaticos suelen dar pistas sobre posibles inconsistencias,
pero es necesario realizar un analisis posterior, focalizado, para confirmar o desmentir los
hallazgos y llegar a conclusiones. Por tanto, estos informes estéaticos no son del todo
practicos y generan una barrera a la hora de conocer los hechos relevantes. Dado que el
MCE proporciona diferentes comportamientos de error relevantes y pueden existir varias
configuraciones para describir un conjunto de objetos de error, esta herramienta dinamica

permitira interpretar y comprender mejor estos nuevos hallazgos.

El MEE gestiona todas las informacion ofrecida por los médulos anteriores y permite
destacar los hallazgos relevantes, proporciona una descripcion de los errores y facilita la
visualizacion en su contexto (en este trabajo, en iméagenes de resonancia magnética). Como
se muestra en la figura 3.14, MEE esta dividido en tres vistas, las cuales permiten realizar
diferentes tipos de exploracion: vista resumen, vista extendida y vista de patrones de
error. El MEE se ha implementado como una aplicacién web, denominada “AMOSE web

™2 un lenguaje de programacion interpretado,

report”, que esta desarrollada en Python
de facil aprendizaje y de codigo abierto, junto a la libreria Streamlit®, que permite, de
una forma répida y sencilla, visualizar e interaccionar con los resultados del analisis en un

navegador web. También se han utilizado otras librerias para la adquisicion, procesado y

’https://www.python.org/
3https://streamlit.io/
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representacion de los datos, como pandas, numpy, plotly, awesome _streamlit o PIL, entre

otras.

El manual de usuario se encuentra en el anexo A.3.4. El tipo de exploraciéon se
selecciona en el menu lateral izquierdo: “Overview” para la vista resumen, “Explore” y
“Explore 2 sol” para la vista extendida y “Cluster /Isolated Error” para la vista de patrones.
En las subsecciones siguientes se detallan las distintas vistas, aunque habra que esperar
al capitulo 4 para mostrar la funcionalidad de este modulo en el contexto de un caso de

estudio real.

Vistas de exploracién

- Descripcidn de estudios: #casos, tamafio imagen, tamafio voxel
- Estadisticas globales: nivel objeto, nivel véxel, medidas similitud

;
|
|
|
|
|
i
i
i
i
|
i
i
i
i
|
|
|
|
|
i
' - Seleccién y filtro de instancias /variables
1 - Visualizacion de datos: tablas, figuras de cajas-bigotes,
i
i
i
i
i
i
|
i
|
|
|
1
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i
|
|
|
|
i

Extendida
Individual & Comparada

funciones de agregacion, ...
- Visualizacién de objetos de agrupacién de error en su contexto

- Hallazgos relevantes
- Algoritmo CLIQUE + parametros
- Analisis segin dimensionalidad: univariante (IQR),
multivariante (OutlierO3)

Patrones de
error

Figura 3.14: Arquitectura del moédulo de exploracion del error

3.4.1. Vista resumen

En la vista resumen, como se puede ver en la figura 3.15, se selecciona un estudio
analizado por el MCE. La vista muestra informaciéon general de uno o varios conjuntos
de objetos de agrupacion Fop .. En primer lugar, se describe el ntimero de instancias
y de variables que contiene el estudio y se muestra, de forma tabular, informacién de
las caracteristicas de los conjuntos de datos analizados, como el ntimero de casos en
el estudio, el tamano de la imagen y el tamano del voxel. A continuacién, se muestran
distintas métricas de evaluacion de los errores tanto a nivel de objeto como a nivel de voxel.
La aplicacion también tiene opciones avanzadas para visualizar los resultados mediante
graficos, visualizar la informacion con un nivel de detalle méas fino (a nivel de los casos),
o permitir ver los datos originales sin procesar ("raw data”), para facilitar a los expertos

una vision general del estudio realizado.
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AMOS Evaluation

Error characterization overview

This app shows the results of AMorphous Objects Segmentation Evaluation analysis based on error characterization and a complex analysis to describe patterns

There are two files to show the overview of error characterization results,

errors and isolated errors.
Select directory to explore

Brno_Unet-Pgs vs Ref

+ ['3s_Brno_Ref2Pgs_REF2Unet_pgs2Unet_RuS_table.txt'] : It contains 21380 instances and 52 variables. Each instance contains information about RuP

Objects, 2D objects formed by the spatial
Predicted segmentation by an Intelligent

+ ['3s_Brno_Ref2Pgs_REF2Unet_pgs2Unet_VolumesInfo.ba'] | It contains information about volumes path and their dimension.

The dataset selected with TH_SEG=0.00 contains 21380 instances and 51 variables.

Dataset Overview:

ID_Scanner_Location ID_Studio  #Cases Image Size
8 Bino pgs_vs_REF 16 192 x 256 x 256 1.e8
1 Brno unet_8_vs_REF 18 192 x 256 x 256 1.88
2 Bxno  unet_B8_vs_pgs 16 192 x 256 x 256 1.88
Download to C5Y
Global Evaluation Results Overview:
I0_Scanner_Location ID_Studio #0_RuP #0_REF {#0_PRE
2] Brno pgs_vs_REF 3171 283 2873
1 Brno unet_B_vs_REF 9571
2 Brno unet_B8_ve_pgs 8638
ID_Scanner_Location ID_Studio ¥_RuP V_REF
2} Brno pge_ve_REF 52682 32096
1 Bxno unet_B_wvs_REF 20976 33154
d Bxno unet_B_vs_pgs  ToB4Z 45785
10_Scanner_Location I0_Studio DSC_meanByRUP DSC
8 Bxno pgs_vs_REF @.3253 8.6457
| Brno unet_8_vs_REF 8.1164 @.4821
2 Brno unet_B_ve_pge 8.2357 0.6788

Download to €SV
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Figura 3.15:
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3.4.2. Vista extendida

En la vista extendida se facilita la visualizacion de las distintas caracteristicas que
describen los objetos de agrupacion de error en varios formatos: tablas simples de datos,
graficos avanzados con facilidades de seleccion y filtrado de datos, o incluso la visualizacion
de objetos en su contexto. Esta vista tiene dos modos de uso: la exploracién individual
(pestania “Explore”) y la exploracion comparada (pestana “Explore 2 Sol”), que son ttiles
segin el tipo de estudio realizado. Una imagen de su seleccion en la aplicacion “AMOSE

web report” se muestra en la figura 3.16.

Overview Explore your data, show in context the selection via 3DSlicer or show in graphics
o Explore

Explore 2 Sol Do you want explore all dataset?
Cluster/Isolated error

NO

Overview Explore your multiple data solution, show in context the selection via 3DSlicer or show in graphics
Explore
o Explore 2 Sol

Cluster/Isolated error

Select a Relational Table of 2Sol RuP object

Brno_Ref2MUnet-PGS2MUnet-Ref2PGS_objects_link_2D .csv

Figura 3.16: Seleccion de vista personalizable en “AMOSE web report”: Individual o
Comparada

En la exploraciéon individual, se analiza la propuesta del sistema respecto a la
referencia, y la interfaz de la aplicacion permite realizar una seleccion de las variables y las
instancias de la caracterizacion multidimensional de los objetos de agrupaciéon Fo,, .. De
esta forma se puede analizar su comportamiento y extraer patrones de error manualmente,
mediante inspeccion visual y las diferentes facilidades disponibles. Para visualizar los
objetos en su contexto, la app web permite seleccionar un listado de objetos y, mediante
el programa de visualizacion de imagen biomédica 3D Slicer*, un software gratuito y de
codigo abierto, visualizarlos sobre las imégenes originales. Su estructura se puede ver en
la figura 3.17.

En el caso de exploracion comparada, se analiza el error en la segmentaciéon propuesta
también respecto a la referencia, pero ademas, respecto a otra segmentacion, tal como se
coment6 en la seccion 3.3.4. En la figura 3.18 se muestra su interfaz. Un selector permite
elegir la comparativa que se desea explorar, es decir, la informacién de una tabla LOJx.
En esta vista se pueden conocer los diferentes comortamientos de error, su frecuencia en el
conjunto de datos comparado y filtrar por los diferentes tipos de error de las agrupaciones

comparadas, bien para observar los datos crudos o bien en su contexto.

“https://www.slicer.org/


https://www.slicer.org/
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AMOS Evaluation

Explore your data, show in context the selection via 3DSlicer or show in graphics

B _

NO

Add or remove variables to explore data set:
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215.88

-

84.80

[ show raw data selection

G Show selection box plot graphic

G Show selection aggragation graphic

G Show selection in context via 30Slicer

Figura 3.17
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-
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AMOS Evaluation

Explore your multiple data solution, show in context the selection via 3DSlicer or show in graphics

o _

BrnoAxialView_Pgs2Unet-Ref2Pgs-Ref2Unet_objects_link_2D.csv -

Type2_TableA TypeZ_TableB Type2

Contact overlap Extra 1
Overlap 1

Extra - - 3934
Contact - 4

Extra - 945

Overlap a.- 981

Miss . Extra 236
Overlap 58

Overlap ae- Contact 4
Extra 1239

Overlap 456

Contact Extra E

Overlap 2

Extra contact 1

Extra 274

overlap 69

overlap Contact 2

Extra 526

overlap 285

dtype: intéd

Add or remove variables to explore data set:

Variables (2 of 82)

PeEmm— _
NO -

Select Type2_TableA values to explore

o
Select Type2_TableB values to explore
= o
Select Type?2 values to explore

[ show raw data selection

o-

(] Show selection in context via 3DSlicer

Figura 3.18: Vista extendida: estudio de error comparado
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3.4.3. Vista de patrones de error

Por dltimo, la vista de patrones de error permite examinar las caracteristicas de los
hallazgos detectados tras su anélisis por el MCE, esto es, visualizar e interactuar con la
nueva informacion descubierta para detectar errores agrupados (bolsas de error / clusters)

y errores aislados (anomalias / outliers).

3.4.3.1. Bolsas de error

Para explorar las bolsas de error obtenidas en el MCE se ha implementado en la
aplicacion “AMOSE web report” la pestana “Cluster/Isolated Error”, opcion “Custer” en
el tipo de analisis. Esta vista permite seleccionar un directorio de anélisis para un cierto
dataset y algoritmo, y seleccionar los valores de la configuracion que se desea explorar:
lista de atributos reducida, umbral de éxito y los parametros del algoritmo de clustering
utilizado. En la figura 3.19 se muestra su apariencia y opciones.

La herramienta actual solo tiene implementado el algoritmo CLIQUE por lo que
en la lista desplegable “Algorithm” solo aparece una opcién. Este algoritmo tiene dos
parametros, el nimero de divisiones del espacio de entrada de datos y la densidad del
cluster que han de seleccionarse en el desplegable de configuracion “No. division- Threshold
cluster”.

Esta vista tiene dos funcionalidades: (1) observar de forma general todos los cluster
detectados, los atributos que los describen y si superan el umbral de relevancia, en “See
Maximal Cluster Overview”) y (2) observar un cluster relevante concreto para conocer su
tamano, su cobertura o los rangos de las variables que describen el cluster.

La representacion visual de las descripciones de los errores relevantes, esto es, de
aquellos que superan el umbral ESR (definido en el médulo MCE), se puede realizar
en diferentes formatos en funcién de su dimensionalidad. Las tablas permiten ver en
detalle los datos concretos, mientras que las graficas permiten integrarlos, lo que facilita
su interpretacion. Por ejemplo, la distribucion de los datos se puede visualizar mediante
histogramas o utilizando diagramas de cajas y bigotes ("box-plot”). Cuando los patrones de
error se describen con pocas variables, se pueden utilizar graficos simples, como un "scater-
plot”, para visualizar la relaciéon entre variables. Sin embargo, en el caso de descripciones
multidimensionales, se necesitan otro tipo de graficos mas complejos, como los mapas de
color o los diagramas de arana, para mostrar multiples fuentes de informacién de manera
combinada, como el naumero de atributos relevantes, la cantidad y calidad de las regiones
que forman el cluster o su tamano.

En el anexo A.3.2 hay una explicacion de las representaciones gréaficas complejas: los

mapas de color, los diagramas de arana o los diagramas de cajas y bigotes (box-plot).
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También se explican en detalle las distintas funcionalidades y representaciones visuales

complejas de las bolsas de error en el capitulo siguiente, con un ejemplo concreto.

3.4.3.2. Errores aislados

Para explorar los errores aislados obtenidos en el MCE se ha implementado en la
aplicacion “AMOSE web report” la pestana “Cluster/Isolated Error”, donde hay que
seleccionar la opcion “Outlier” en el tipo de analisis.

Para el analisis unidimensional se ha implementado una vista (“Univariate (IQR)”)
donde se pueden explorar los objetos de agrupaciéon con comportamiento anémalo
(outlier1D) para diferentes valores de K analizados, diferenciando por tipo de objetos
de error. En esta vista, en el selector, se muestran las variables donde se ha detectado uno
o varios comportamientos “outlier1D” y se puede elegrir entre diferentes representaciones
visuales de los subconjuntos de datos (blox-plot, line plot o frecuency plot). También se
presenta un listado de objetos de agrupacion “outlier1D” con su identificacion, localizacion
y valor outlier para la variable bajo exploraciéon. Un ejemplo de su apariencia se muestra
en la figura 3.20.

Para el analisis multidimensional se ha configurado otra vista (“Multivariate
(OutlierO3)”) donde se exploran los objetos de agrupacion con comportamiento anomalo
descrito con mas de una variable (outlierMD). Similar al método unidimensional, hay
que elegir entre las configuracion de los métodos utilizados en el MCE y seleccionar el
subconjunto de datos por tipo de error. En esta vista, en el selector , se muestran los
objetos con comportamiento outlierMD junto a su representacion grafica y descripcion
textual. La representacion grafica muestra las variables que describen la anomalia y su
valor concreto marcado en rojo, mientras que la descripcion textual indica informaciéon
sobre su identificacion, localizacién y combinacion de valores que lo definen. Un ejemplo

de su apariencia se muestra en la 3.21.

3.5. El médulo de descripciéon ontolbgico

Como tltimo moédulo, tenemos el modulo de descripciéon ontolégico. Este modulo se ha
concebido como un moédulo de descripcion formal de los conceptos manejados dentro de
la metodologia AMOSE? y para ello, se define una ontologia denominada “Visual Object
Feature” VOF) para definir la arquitectura y los conceptos necesarios para la descripcion
semantica de variables que caracterizan un objeto de segmentacion y/o un objeto de
agrupacion.

En las subsecciones siguientes se describen los componentes de la ontologia que

formalizan la informacion relacionada con a) los tipos de objetos con los que trabaja
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Figura 3.19: Vista de patrones de error para explorar bolsas de error
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AMOS Evaluation

Clustered and Isolated Error analysis dashboard

Select directory to show error analysis results! Attribute selection: TH imperfect:
EVALUATION_Cslo_AmosAcé = Selatt3b - 0.75 =
Analysis Type! Approach Type! Select Extream Walue factor
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Figura 3.20: Vista de patrones de error para analisis unidimensional de errores aislados
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AMOS Evaluation

Clustered and Isolated Error analysis dashboard

Select directory to show error analysis results: Attribute selection: TH imperfect:

EVALUATION_Oslo_AmosAct - SelAtt3b - 0.75 -
Analysis Type: Approach Type: Select MD config:
Cluster Univariate (IQR)
random_0.20-0.20-0.20 -
o Qutlier o Multivariate (Outliers03)
You selected Outlier
Error type: Select instance to show: Type of visualization:
Extra Data Plot Graph
) ID_1003 - ° P
Miss
o Imperfect

Case 50020 Id 6 Slice 2958 221 19

-Comb 1

Size 2D voxel 82.0000

Meanlntensity 20 0.3511

Rprop_reg_FL_NSIGMA_min 4.8273
Rprop_reg_FL_difNSIGMAmin_primerSaltoMblobswWMborde30 1.3273
Rprop_reg_Nsigma 8.1210

Rprop_rel_FL_difMean] 0.16387

Figura 3.21: Vista de patrones de error para analisis multidimensional de errores aislados

la metodologia; b) las caracteristicas utilizadas para describir el error y sus tipos y ¢) el
concepto de error y sus tipos.

En esta tesis, solo se ha hecho un uso parcial de la informacién recogida de manera
ontoldgica, aunque se prevé su uso para una futura automatizacion completa del proceso
de analisis del error. En el estado actual de los sistemas de vision, no es posible, ya que

“TODO” el conocimiento deberia estar formalizado, y no es el caso.

3.5.1. Las entidades visuales

Una entidad visual es un elemento que se puede diferenciar en una imagen. Se
distinguen tres tipos de entidades: imagen, region y objeto visual (figura 3.22). Por imagen
entendemos la entidad que contiene toda la informaciéon adquirida mediante un sensor
visual.

Como se representa en la figura 3.23, una imagen tiene un contexto, es decir, procede
de un conjunto de datos (“Dataset”) obtenido en un proyecto (“Project”). La imagen se
genera utilizado un protocolo (“Protocol”) que se almacena en los meta-datos de la imagen

junto a otra informacién como la matriz de transformacion de las coordenadas imagen a
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VisualEntity
Image Region VisualObject
Point Line Surface Volume

Figura 3.22: Diagrama de la clase “VisualEntity”

las coordenadas mundo (*“Matrix _xyz2ijk”), informacion sobre el elemento de adquisicion
(“AdquisitionEntity”), etc.

VisualObject

A N
has /y Matrix_xyz2ijk

I has

Region |———< > Image

has—» Protocol

\
isAdquiredWith

) . AdquisitionEntity
isPartOf isPartOf
Project Dataset

Figura 3.23: Diagrama de la clase “Image”

Ademas, la imagen se puede descomponer en entidades mas pequenas, como regiones
u objetos visuales, siendo la entidad més pequenia el pixel (voxel en imégenes 3D).
En funcién de su dimensionalidad, los datos de la imagen se pueden tratar de forma
unidimensional, como un listado de puntos, de forma bidimensional, como imagen 2D, o

de forma tridimensional, como un volumen.

Una “region” es cualquier porcion de la imagen que presenta alguna caracteristica
homogénea que la distingue del resto. Puede jugar el papel de una imagen en muchos
procedimientos, pero cuando las regiones tienen entidad propia, nos referimos a ellas como
“objeto visual”. Como objeto visual, se le puede asociar una serie de caracteristicas (figura
3.24). En el dominio de la segmentacion de objetos, se distinguen los pixeles/voxeles del

primer plano (foreground) de los del fondo (background). Cada region de pixeles contiguos
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del primer plano forman un blob u objeto de segmentacion, el cual es un objeto visual

que puede ser descrito por una serie de caracteristicas, "VisualObjectFeature”.

Image —> VisualObject VisualObjectFeature
hasSize: integer haslD: char (—> hasDescription
isPartofDataset: string hasDimension: DataDimension Jhas hasValue
isPartofProject: string has hasVisualFeature:list(VisualObjectFeature) hasVisibility
hasMetadata: {Matrix_xyz2ijk, Protocol,

AdquisitionEntity,...}

hasVisualObject: VisualEntity —

Figura 3.24: Diagrama de la clase “VisualObject”

A su vez, las regiones correspondientes a distintas segmentaciones se pueden combinar
(por superposiciéon) y producir una nueva region, la cual da lugar a un nuevo objeto visual,
el objeto de agrupacion. Los objetos de agrupacion se describiran por las caracteristicas
de los objetos que componen la agrupacion, més caracteristicas propias del nuevo objeto.
En la figura 3.25 se muestran los tipos de objetos manejados en la metodologia. De estos
objetos de agrupacion se hara uso en la subseccion 3.5.3, cuando se describan los tipos de

error.

3.5.2. Las caracteristicas para la descripciéon del error

Para poder describir distintos tipos de error, es necesario caracterizar los objetos de
agrupacion de manera que se puedan encontrar similitudes y diferencias entre ellos. La
manera mas simple es mediante un espacio de caracteristicas n-dimensional en el que
todas las caracteristicas tengan la misma importancia. Estas caracteristicas pueden ser
muy variadas, dependiendo del punto de vista desde el que analizamos el sistema.

Por ejemplo, en funcién de su procedencia podemos encontrar caracteristicas externas
e internas al sistema mientras que en funciéon de su origen, podemos diferenciar entre
caracteristicas visuo-espaciales y caracteristicas de contexto. En el primer caso, las
caracteristicas externas se obtienen de analizar la informacién disponible desde fuera del
sistema, mientras que las caracteristicas internas se obtienen de los procesos internos
del sistema de segmentacion. En el segundo caso, las caracteristicas visuo-espaciales
proceden del analisis de las imégenes mientras que las caracteristicas de contexto
son caracteristicas propias del dominio, la tarea y el sistema. Estas ultimas no estan
directamente relacionadas con la imagen pero ayudan a separar distintas situaciones, lo

que facilita el anélisis del error.
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VisualObject

haslD: char

hasDimension: DataDimension

hasVisualFeature:list(VisualObjectFeature)

IndividualObject AgrupationObject_2S AgrupationObject_3S
hasLeftObjects_R: list(IndividualObject) hasLeftAgrupation: AgrupationObject
hasRightObjects_P: list(IndividualObject) hasMiddleAgrupacion: AgrupationObject
hasErrorType: ErrorDetectionType or hasRightAgrupacion: AgrupationObject

ErorDelineationType hasErrorType: ErrorDetectionType

hasCardinality: int-int
hasCardinality: int-int-int
hasDiceCoef: float
hasFirstIDJoin: ID

hasOverSegRate: float
hasSecondIDJoin: ID

hasUnderSegRate: float

Figura 3.25: Tipos de objetos de la metodologia AMOSE?

El nimero de caracteristicas disponibles para describir los objetos de agrupacion
dependera de la opacidad del SVC. En un sistema de caja negra solo se dispondra de
caracteristicas externas, mientras que en un sistema de caja gris podremos mejorar la
descripcion con informacion sobre su funcionamiento interno, la configuracion utilizada o
el resultado que se obtiene en puntos intermedios del proceso. Cuanta més informacion esté
accesible, mas extensa y precisa puede ser la caracterizacion de los objetos de agrupacion
y, por tanto, mas probable serd encontrar patrones de error con mayor soporte en el

conjunto de datos utilizado para construir el SVC.

3.5.2.1. Ontologia “Visual Object Feature”

Disponer de miltiples caracteristicas es importante para mejorar los procesos de
evaluacion, pero para que esta mejora sea real y efectiva es importante poder reutilizarlas.
Para ello, es necesario formalizarlas mediante herramientas que permitan su descripcion
y gestion. La clase “VisualObjectFeature” (VOF), cuyo diagrama se muestra en la figura

3.26, ofrece un marco para la descripcion de las caracteristicas de un objeto visual.
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VisualObjectFeature

VisualEntity —isDescribedByN >

hasDescription

hasValue
hasVisibility
RelativeVisualFeature
PrimitiveVisualFeature
hasFeatureA: PrimitiveVisualFeature
hasFeatureB: PrimitiveVisualFeature
has has hasRelativeActionFunction: RelativeFunction
/ \
ActionDescriptor DataDescriptor
hasActionFunction: ActionFunction hasDataSource: DataSource
hasActionFocus: ActionFocus hasDataROI: DataROlI
hasActionAgregation: ActionAgregation hasDataFocus: DataFocus
hasDataDimension DataDimension

Figura 3.26: Diagrama de la clase “VisualObjectFeature”

Una caracteristica visual se obtiene a partir de los datos asociados a la entidad
visual (“VisualEntity”). Toda “VisualObjectFeature” tiene una serie de atributos comunes,
como hasDescription (Descripcion textual de la caracteristica), hasValue (valor asignado),
hasVisibility (si se utiliza o no en un momento dado), etc.

En una descripcion de un objeto visual (“VisualObjectFeature”) se distinguen dos tipos
de caracteristicas: (1) las caracteristicas primitivas (“PrimitiveVisualObjectFeature”),
cuando se trata de una caracteristica visual directa, de la propia entidad, y (2)
las caracteristicas relativas (“RelativeVisualObjectFeature”), cuando se trata de una
comparacion (diferencia, proporcion, ...) entre la caracteristica visual de la propia entidad
descrita respecto a otra que se utiliza como referencia.

Siguiendo la definiciéon propuesta en esta ontologia, una “PrimitiveVisualFeature” se
compone de dos descriptores semanticos, el descriptor de los datos (“DataDescriptor”),
que aporta informaciéon sobre el origen de los datos, y el descriptor de la accion
(“ActionDescriptor”), que describe la operacion utilizada para obtener dicha caracteristica
visual. Cada uno de ellos se describe mediante la serie de sub-descriptores que se detalla
a continuacion.

“DataDescriptor” se describe mediante los siguientes atributos:
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» DataDimension: describe el numero de dimensiones de la entidad utilizada (1D, 2D,
3D,..., nD).

= DataSource: indica la fuente usada para el calculo, es decir, la imagen concreta de

la que se obtienen los datos de la entidad utilizada.

» DataFocus: indica el foco utilizado para realizar el célculo de la caracteristica (toda

la imagen, el objeto de agrupacion u otro objeto).

= DataROI: indica si se restringe el foco a una subregion de interés dentro del elemento

seleccionado en DataFocus (interior, periferia, zona concreta, etc.).
“ActionDescriptor” se describe mediante los siguientes atributos:

» ActionFocus: indica el objetivo de la caracteristica. Describe si la caracteristica
porta informacion de contexto (experimento, caso,etc.), informacion de control del
sistema, o informacion visuo-espacial (distancias, vecindades, propiedades locales,
etc).

= ActionFunction: especifica el descriptor concreto utilizado para obtener el valor
de la caracteristica. Entendemos que existen multiples descriptores de una misma
cualidad, y aqui se selecciona uno de ellos y, de manera implicita, toda la
informacion que lleva asociada. Por ejemplo, si queremos introducir en el sistema
caracteristicas de forma, podemos seleccionar el descriptor "Excentricidad”, o el
descriptor "Redondez” o el descriptor "DiametroEquivalente”. La seleccion del
operador, lleva implicito que estamos utilizando caracteristicas de descripcion de

la forma del objeto.

= ActionAgregation: indica la manera de agregar los datos. Dado que las caracteristicas
visuales configuradas en ActionFunction suelen ser caracteristicas locales a una
entidad visual, en funcion de la naturaleza de la caracteristica sera necesario agregar
un conjunto de valores. Por ejemplo, cada pixel tiene un valor de intensidad,
pero para dar una caracteristica visual asociada a un objeto, es necesario agregar
las intensidades de todos los pixeles del objeto. Esta agregacion puede ser tanto
una funcion estadistica (media, mediana, cuartil 95, etc.), como un valor puntual

representativo (méaximo, minimo, etc.).

A partir de la estructura jerarquica y de conceptos que describe esta ontologia se
puede instanciar las descripciones semanticas de otras aplicaciones para un dominio y
tarea concreta. Un ejemplo de descripcién semantica para la caracteristica de forma

“ShapeFeature” se muestra en la figura 3.27, que proviene de la ontologia de aplicacion
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“AMOS-2D _VOEF”. En la figura se presentan los diferentes conceptos, en este caso medidas
y descripciones de la forma de un objeto segmentado como la excentricidad o el eje mayor,

que se utilizan para describir el rol de la caracteristica de accion (“ActionFunction”).

ActionFunction

ContextFunction VisuoSpatialFunction AplicationFunction

VisuoSpatialFeature

IntensityFeature

PositionFeature

ShapeFeature

DistanceFeature

Eccentricity

EquivalentDiameter

EulerNumber

MajorAxisLength

MinorAxisLength

Roundness

Figura 3.27: Ejemplo de jerarquia semantica de un descriptor visual

Ademaés, el modelado de la informacion seméntica de las caracteristicas con esta
ontologia permitira calcular su especificidad en funcién del nivel de profundidad o la
similitud seméantica entre caracteristicas, facilitando al usuario decisiones como la seleccion

de caracteristicas o la presentacion ordenada de resultados.

3.5.3. Los tipos de error

Para evaluar el error en una segmentacion propuesta, P, respecto a una segmentacion
de referencia, R, se comparan las dos segmentaciones. Para ello, se combinan los objetos
de la propuesta, Op, con los de la referencia, Og, y se generan unos nuevos objetos de
agrupacion Ogp de tipo AgrupationObject 2S. Del anélisis de estos objetos, se deduce

si la segmentacion propuesta ha sido exitosa o si contiene algin tipo de error.
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En la figura 3.28 se diferencian ambos tipos de error. El error de deteccion separa
los objetos de agrupacion en tres tipos: Miss, Extra y Detected, mientras que el error en

delineacion se da en los objetos detectados y los separa en dos tipos: Imperfect y Success.

ErrorDetectionType
(AgrupationObject_2S)

ErrorDelineationType
(AgrupationObject_2S)

Detected Not Detected

Miss Success Imperfect

Extra

(a) (b)

Figura 3.28: Tipos de error de un objeto de agrupacion: (a) error de deteccion y (b) error
de delineacion.

En el caso de analisis del error comparado, se evaliia una segmentaciéon propuesta, P,
respecto a la referencia, R, y a otra segmentacion alternativa, A. De la combinacion de
las segmentaciones, también se genera un nuevo objeto de agrupacion, ahora comparado,
que hemos denominado AgrupationObject 3S. Este analisis comparado permite detectar
hasta 10 comportamientos enlazados de error desde el punto de vista del error de deteccion,
como se muestran en la figura 3.29.

El error de delineacion no se ha definido explicitamente porque no se ha considerado
necesario realizar un estudio tan exhaustivo de los comportamientos enlazados de error

comparados, pero no cabe duda de que podria ser una linea de trabajo futuro.

3.6. Formas de uso de la metodologia

La metodologia propuesta permite realizar una evaluacion profunda del error a partir
del analisis de los objetos de una o varias agrupaciones con el objetivo de descubrir nuevo
conocimiento sobre el comportamiento del error en segmentacion de objetos. En la tabla
3.7 se recogen sus dos formas de uso: el analisis individual y el anélisis comparado.

Por un lado, en la forma de uso “Analisis individual” se compara la segmentacion
propuesta por un SVC, Op, respecto a la segmentacion de la referencia proporcionada
por los expertos del dominio, Og, con el objetivo de obtener nueva informaciéon sobre los

errores para determinar sus causas. Esta forma de uso se puede generalizar si utilizamos
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ErrorDetectionType
(AgrupationObject_3S)
Detected Extra A
Detected* Extra P
Detected P - Extra A Miss A
Extra P - Detected A Miss P-Miss A
Extra P - Extra A Miss P - Detected A

Figura 3.29: Tipos de error de detecciéon en anélisis de error comparado

Nombre  Objetos Descripciéon
Se compara una segmentacion propuesta P respecto a una
segmentacion de referencia R. Se puede generalizar y comparar
dos soluciones entre si. Etapas: Se crean los objetos de
Individual OR agrupacion, se caracterizan y clasifican por tipo de error (Miss,
Op Extra, Imperfect y Success). Se analizan los errores con métodos
clasicos (DSC, AVD, F1-score) y se buscan patrones con métodos
de TA (deteccion de patrones de error y de errores aislados).
Se compara una propuesta P respecto a otras dos, una de
referencia R y otra segmentacion de propuesta alternativa,
Op A. Etapas: Se crean los tres objetos de agrupacion y se
Comparada . .
Op  enlazan mediante sus objetos componentes creando tablas
Or  LOJ que se analizar para detectar comportamientos

enlazados de error, sus similitudes y diferencias entre si.

Tabla 3.7: Formas de uso de la metodologia
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como referencia otra segmentacion. En este caso, se pueden comparar dos soluciones de
segmentacion, ya sean dos algoritmos de segmentacion distintos, Op, respecto a Op, 0
un mismo algoritmo con diferente configuracion, Op,, respecto a Op,,.

Por otro lado, en la forma de uso “Anélisis comparado”, se comparan tres
segmentaciones entre si: la segmentacion propuesta Op respecto a la segmentacion de
referencia Og, la segmentacion propuesta respecto a la segmentacion alternativa O, y la
segmentacion alternativa respecto a la segmentacion propuesta. Su objetivo es conocer
comportamientos enlazados de error para mejorar el conocimiento de estas situaciones,
como por ejemplo, conocer donde la segmentacion alternativa si detecta el objeto y no lo
detecta la propuesta, o cuando la propuesta detecta objeto y no es correcto, o cuando no

hay objeto de referencia, pero si lo detectan las segmentaciones de propuesta y alternativa.



Capitulo 4

Caso de uso: La caracterizacion del
error en la segmentacion de
hiperintensidades de la sustancia

blanca cerebral

En este capitulo, para ejemplificar el uso de la metodologia propuesta, se analiza
el problema de la segmentacién de hiperintensidades cerebrales a partir de imégenes de
resonancia magnética. Desde el punto de vista de los objetivos de esta tesis, su deteccion es
un ejemplo de segmentacion de objetos amorfos, donde las hiperintensidades son regiones
generalmente pequenas, no homogéneas y cuyos bordes son difusos. Ademés, su tono
y textura pueden no ser lo suficientemente significativos para diferenciarlos de tejidos
vecinos, por lo que la correcta deteccion y delineacion de manchas hiperintensas es un

proceso complejo.

Gracias a la evolucion de la tecnologia en los tdltimos anos, la segmentacion seméantica
y la segmentacion de instancias han experimentado un gran avance. A pesar de ello, la
realidad es que atn, hoy dia, los SVC necesitan ser mejorados para obtener resultados més
precisos, por lo que disponer de nuevas herramientas y métodos que faciliten la deteccion

de errores y su descripcion sencilla es de gran utilidad.

A continuacion, se procede a describir y contextualizar el problema, se revisa el estado
del arte en segmentaciéon de hiperintensidades de sustancia blanca y se analizan varias

soluciones con el objetivo de ejemplificar el uso de la metodologia AMOSE?Z.
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4.1. Descripcion del problema

4.1.1. La leucariosis

La leucoariosis es un término introducido por Hachinski et al. [1987] para designar a
las alteraciones de la sustancia blanca cerebral subcortical y/o periventricular. Se trata
de un hallazgo radiologico que se detecta en las imagenes obtenidas por técnicas como
la resonancia magnética nuclear y la tomografia axial computarizada. En la literatura
cientifica también se las denomina hiperintensidades o lesiones de la sustancia blanca,
en inglés White Matter Hyperintensities (WMH) o White Matter Lesions (WML). Se
suelen dividir en funcién de su origen en dos tipos: las de origen vascular y las de origen
no vascular. Las primeras estan asociadas a pérdida funcional, discapacidad y deterioro
cognitivo. Se trata de una de las patologias de mayor incidencia, en adultos mayores
se asocia principalmente a la enfermedad de los pequenos vasos sanguineos (CSVD)
[Wardlaw et al., 2015]. Las segundas se relacionan con problemas de movilidad y se
asocian a enfermedades inflamatorias y neurodegenerativas como la esclerosis multiple
[Carass et al., 2017, Frey et al., 2019]. Estas tltimas tienen generalmente unos limites
més nitidos y distinta localizacién, aunque en algunos casos su diferenciacion puede ser
todo un reto |Geraldes et al., 2021].

La leucoariosis es uno de los problemas méas estudiados en neuroimagen por estar
presente en un gran nimero de patologias y estar asociado a un aumento del riesgo
de accidente cerebrovascular. Hasta hace poco tiempo, se descartaba su analisis ya que
se pensaba que formaban parte del proceso natural de envejecimiento, pero numerosos
estudios indican que tiene importantes asociaciones clinicas y son factores de riesgo
[Yoshita et al., 2006, Debette and Markus, 2010, Carass et al., 2017, Salvado et al.,
2019, Brugulat-Serrat et al.,; 2020]. Estas alteraciones se caracterizan por areas difusas,
bilaterales, que aparecen como regiones hiperintensas en resonancia magnética craneal
o hipodensas en la tomografia computerizada. Un ejemplo de imagen de resonancia
magnética con leucoariosis se muestra en la figura 4.1, en la que se ha marcado en azul las
alteraciones. Se presentan frecuentemente en personas de edad avanzada, particularmente
aquellas que son hipertensas, o que han sufrido un ictus, aunque su prevalencia es muy
variable. Los hallazgos histopatologicos, es decir, el estudio de las células y el tejido
enfermo bajo un microscopio, comprenden edema local, desmielinizacion y pérdida axonal
debido probablemente a la lesién isquémica [Mauriio Donato and Alvarez-Sabin, 2004].
Determinar su nimero, tamano y localizaciéon es fundamental para averiguar la etimologia
y la progresion de la enfermedad, permitiendo conocer cuales son las funciones vasculares

més importantes de la patologia, conocer si hay anomalias reversibles o la relacion entre
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lesiones y sintomas [Zijdenbos et al., 1994, Yoshita et al., 2006, Debette and Markus,
2010, Manjon et al., 2018, Gwo et al., 2019].

Figura 4.1: Imagen de RM de segmentacion de leucariosis (en azul)

4.1.2. Deteccion de WMH en imagenes de resonancia magnética

La resonancia magnética (RM) es una técnica no invasiva y no ionizante que
permite obtener informacion, en cualquier plano, de la estructura, la composicion o el
funcionamiento de partes corporales utilizando el fenémeno de la resonancia. La generacion
de imagenes mediante RM proviene de la recogida de ondas de radiofrecuencia (RF)
procedentes de la estimulacion de la materia (principalmente de los nticleos de hidrogeno),
la cual se ha magnetizado previamente mediante la acciéon de un campo magnético
[Morales and Torres, 2008]. Los niticleos se orientan mayoritariamente en la direccion
del campo externo, con un angulo de precesion dependiente de la fuerza del campo
magnético. La estimulacion de la materia mediante un pulso de RF provoca que el vector
de magnetizacion neta gire del plano longitudinal al plano transverso. Dependiendo del
giro de este vector, se diferencian dos tipos: T1 es el tiempo que tarda en recuperarse
el 63% de su magnetizacion longitudinal y T2 es el tiempo en perder el 63% de su
magnetizacion trasversal. T1 muestra de forma 6ptima la anatomia normal del tejido
blando y la grasa y T2 muestra el liquido y alteraciones como tumores, inflamaciéon y
traumatismos. Segun la sustancia que se quiera resaltar, se utilizan diferentes secuencias
de pulsos de RF, lo que da lugar a diferentes modalidades de imagen.

Para el caso concreto de la segmentacion de hiperintensidades en sustancia blanca, la
modalidad de imagen que proporciona més informacion se conoce como FLAIR (“Fluid
Attenuated Inversion Recovery”). FLAIR es una secuencia de imagenes por resonancia
magnética que revela la prolongacion T2 de tejido con supresion de fluido cerebro-espinal
(CSF). Esta secuencia elimina la senal del liquido cefalorraquideo, pero no la senal
proveniente de lesiones patologicas que suelen presentar un aumento del contenido de

agua, o edema, por lo que es 1til en su identificacion [Rivera et al.; 2011]. En la figura
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4.2, se muestra un ejemplo imagenes de RM de tipo T1 y FLAIR. En la primera, se
distinguen los tres tipos de tejido cerebral: la sustancia blanca (WM), la sustancia gris
(GM) y el liquido cerebro-espinal (CSF). En cambio, en la segunda, se distinguen las

hiperintensidades en sustancia blanca (WMH) del tejido neuronal normal.

(a) T1 (b) FLAIR

Figura 4.2: Ejemplo de imégenes de resonancia magnética T1 y FLAIR

4.1.3. Almacenamiento de imagenes médicas

Existen diferentes modalidades de imagen médica: imagen plana, multicorte bidimen-
sional, imagen tridimensional, series temporales, etc. Estas imagenes, asi como la infor-
maciéon clinica del paciente, se almacena en los sistemas de comunicaciéon y archivado
de imagenes PACS (“Picture Archiving and Communication System”) de los hospitales,
utilizando generalmente el formato DICOM (“Digital Imaging and Communications in
Medicine”). DICOM es un formato muy poderoso y flexible, pero complejo, y proporcio-
na interoperabilidad entre diferentes hardware y software. Sin embargo, DICOM no es
eficiente para el procesamiento y analisis de imégenes ya que cada volumen se almacena
como una secuencia de cortes 2D, lo que puede ser engorroso de manejar. Existen otros
formatos de archivos médicos adecuados para esta tarea como NIFTI, NRRD, MNCI o el
novedoso BIDS. El formato NIFTI, que es una versiéon mejorada del formato Analyze, fue
disenado para ser méas simple que DICOM, al tiempo que conserva todos los metadatos
esenciales. El formato NIFTT ha sido el elegido para este trabajo, pues permite almacenar
un volumen en un solo archivo, con un encabezado simple seguido de datos sin procesar.
Esto hace que sea rapido de cargar y procesar.

En el caso RM cerebral hay que prestar atenciéon tanto a las diferentes modalidades
de representaciéon de la imagen como a la orientacion del paciente en la adquisicion
de ésta. Es muy importante conocer estas cuestiones para no realizar manipulaciones
o interpretaciones erréneas. Generalmente, los sistemas de visualizaciéon trabajan en

coordenadas mundo (x,y,z) y, en funcién del convenio utilizado, pueden mostrar los datos



Capitulo 4. Caso de uso 85

en vista radiologica o vista neurologica (figura 4.3). La diferencia esta en el punto de vista
desde donde se mira a la imagen, si de frente o desde atras. Por contra, los sistemas
computacionales de procesado trabajan en coordenadas imagen (i,j,k), por lo que es
necesario saber establecer la correspondencia entre ambos sistemas de coordenadas. La
transformacion se realiza con una matriz de transformaciéon afin que define el punto de
vista del volumen 3D de datos. Para facilitar el procesamiento, seré necesario llevar todas
las imagenes a una representacion volumétrica 3D (una matriz 3D) que tengan la misma

orientacion y cuyos voxeles tengan las mismas dimensiones.

Neurological Radiological

Coronal

Axial

Figura 4.3: Diferentes vistas (Neurologica/Radiologica) y cortes (axial/coronal) de una
imagen cerebral humana
Fuente: https://nipy.org/nibabel/neuro_radio_conventions.html

4.1.4. La segmentacion de hiperintensidades cerebrales

El progreso de los métodos de segmentacion ha ido de la mano de la mejora de la
tecnologia, con méaquinas de mayor calidad y capacidad tanto para la adquisicion de
imégenes como para su procesado. El preprocesado previo a la segmentacion es similar
en la mayoria de los métodos e incluye operaciones de coregistro entre imagenes de
distinta modalidad, extraccion de la region del cerebro, correccion de inhomogeneidades
de la intensidad debidas al sistema de adquisicion (correccion del sesgo, en inglés

“bias correction”), reduccion del ruido y normalizacion de la intensidad. Ademés, en la


https://nipy.org/nibabel/neuro_radio_conventions.html
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mayoria de publicaciones se combinan distintas modalidades de imagen (T1, T2 y FLAIR

principalmente) para obtener segmentaciones mas robustas.

Existen miltiples algoritmos de segmentacion, como se recoge en revisiones recientes
Caligiuri et al. [2015]Balakrishnan et al. [2021]|Frey et al. [2019], donde se analizan algunos
de los algoritmos de segmentacion autométicos y semiautométicos desarrollados desde los

anos 80 hasta hoy dia.

En Caligiuri et al. [2015], se estudian 34 articulos sobre segmentacion de lesiones hi-
perintensas publicados entre 1980 y 2014. Se comparan diferentes algoritmos supervisados
y no supervisados tanto automéaticos como semiautomaticos. Los algoritmos no supervi-
sados se basan principalmente en técnicas de clustering, mediante umbralizaciones fijas o
difusas de los niveles de intensidad, y se mejoran mediante la utilizaciéon de informacion
geoestadistica y/o multiespectral junto modelos con varios niveles de segmentacion. Los
algoritmos supervisados necesitan de la segmentacion del experto en el dominio y utilizan
distintas técnicas de aprendizaje supervisado para clasificar los pixeles de la imagen: clasifi-
cadores basados en los k vecinos mas cercanos (“K Nearest Neighbours”, K-NN), maquinas
vectores soporte SVM (“Suport Vector Machine”), métodos bayasianos multiespectrales o
redes neuronales, entre otros. Algunos algoritmos son completamente automaticos, otros
necesitan de la interacciéon de un experto para ajustar parametros, iniciar puntos semi-
lla, etc. En dicha revision se critica que la mayoria de los métodos analizados no estan
disponibles libremente, son especificos del estudio y/o del protocolo y han sido validados

principalmente con muestras pequenas.

En la segunda revision, Balakrishnan et al. [2021] analizan 37 articulos de segmentacion
de lesiones hiperintensas de la sustancia blanca cerebral de origen vascular entre 2015 y
2020. Como se comenta en el articulo, en los tltimos anos ha habido un gran aumento del
tamano de las imagenes junto a una mejora de la calidad de las mismas, un incremento de
la potencia computacional y una mejora de los métodos de aprendizaje maquina basados
en aprendizaje profundo que ha fomentado el desarrollo de nuevos algoritmos. En ella se
analizan articulos con conjuntos de datos tanto grandes como pequenos, donde 27 métodos
son supervisados, de los cuales 10 estan basados en aprendizaje profundo, y 10 son basados
en métodos no supervisados, de los cuales uno se basa en redes neuronales convolucionales
(CNN). Concluyen que a pesar de la creciente popularidad y la alta precision de los
esquemas basados en CNN aplicados a la segmentacion de WMH, no existe evidencia de
que favorezca su aplicaciéon en la investigacion clinica sobre los métodos de aprendizaje
tradicionales. También destacan que hay que evitar los sesgos y mejorar la transparencia
de los informes, por lo que seria recomendable que los estudios futuros analizarén el efecto

combinado de varias métricas en la evaluacion de los resultados de sus algoritmos.
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Una revisiéon de estudios sobre segmentaciéon de hiperintensidades con conjuntos de
datos grandes se presenta en Lrey et al. [2019]. En ella analizan los estudios de lesiones
hiperintensas de origen vascular, con muestras de méas de 500 casos y con pacientes de
edad avanzada (67 = 0.8 %) realizados entre los afios 2005 y 2018 (ver figura 4.4). Segun
su analisis, destacan dos algoritmos basados en métodos no supervisados [DeCarli et al.,
2005, Brickman et al., 2011] y cuatro basados en métodos supervisados [Zijdenbos et al.,
2002, Anbeek et al., 2005, de Boer et al., 2009, Maillard et al., 2008], y concluyen que existe
una multitud de métodos de segmentacion de hiperintensidades, aunque solo una minoria
proporciona definiciones claras de WMH, ya sea con la recomendaciéon STRIVE! o con otra
definicién, lo que limita la comparabilidad y reproducibilidad de los resultados. Por otro
lado, también concluyen que los nuevos métodos de segmentaciéon basados en aprendizaje
profundo pueden mejorar ain mas la segmentaciéon automatizada en un futuro, por lo
que es necesario crear y adherirse a pautas de informes que cubran tanto la definiciéon de

WMH como la descripciéon del enfoque de la segmentacion.
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Figura 4.4: Seleccion de estudios y su evolucion en funciéon del nimero de estudios de gran
escala por ano separados por tipo de algoritmo
. Fuente: Frey et al. [2019]

En resumen, dada la complejidad de este problema, a dia de hoy no existe un método
6ptimo, pero la mejora de la tecnologia ha propiciado el desarrollo de nuevos algoritmos

que ofrecen cada dia mejores soluciones. Son sistemas (semi-)automaticos y flexibles a las

'El protocolo STRIVE (Standards for Reporting Vascular changes on Neuroimaging) es un consenso
internacional de neuroimagen para CSVD que determina la clasificacion, terminologia, definiciones e
incluye: infartos subcorticales pequenos recientes, lagunas de presunto origen vascular, hiperintensidad
de sustancia blanca, microhemorragias cerebrales, espacios perivasculares y atrofia cerebral (Barrera and
Cabezas [2021]).
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diferentes caracteristicas de las imagenes de resonancia magnética, que generan buenos
resultados para miltiples escenarios en cuanto a carga de lesiones hiperintensas.
Algunas de las herramientas méas utilizadas y disponibles de forma libre son LST-
LGA [Schmidt et al., 2012] y LST-LPA [Schmidt, 2017] para SPM, BIANCA [Griffanti
et al., 2016] para FLS, CASCADE [Damangir et al., 2012] o WHAT Li et al. [2022]. Sus
resultados estan permitiendo ayudar a los expertos en la investigacion de la influencia de
las lesiones hiperintensas tanto en el envejecimiento natural como en las enfermedades.
Aunque hay que tratar con cautela los resultados obtenidos y las conclusiones derivadas de
sus analisis, ya que debido a la estructura opaca de los nuevos algoritmos y el gran volumen
de datos que manejan los nuevos proyectos, se pueden enmascarar comportamientos no
deseables, que en el d&mbito de la salud pueden ser cruciales. Por ello, es recomendable
que, en un futuro, se utilicen algoritmos de segmentacion explicables, que aporten mas
informacion para mejorar los métodos de evaluacion, de forma que se facilite la toma de

decisiones.

4.2. Materiales y métodos

4.2.1. Datasets

Se utilizan varios conjuntos de datos (datasets) de iméagenes de RM procedentes
de diferentes proyectos: AMOS-2D? [Rincon et al., 2017], Brno y WMH segmentation
Challenge 3 [Kuijf et al., 2019], que se etiquetan con el nombre de la ciudad donde fueron
adquiridos: Oslo, Brno, Amsterdam, Singapore y Utrecht. En todos ellos, se dispone de
dos modalidades de imagen, FLAIR y T1, de al menos una segmentacion de referencia.
Para el dataset de Oslo, del que se disponia de tres segmentaciones de referencia creadas
por tres expertos del dominio, se ha utilizado una segmentaciéon agregada que se ha creado
utilizando la técnica de voto por mayoria a nivel de voxel.

En total, se dispone de 106 casos de estudio de 106 pacientes de edad media o
avanzada, que proceden de cinco maquinas diferentes, cuyas caracteristicas mas relevantes
se presentan en la tabla 4.1. Notese que la distancia entre slices en varios de los dataset
es mayor o igual a 3 mm en las secuencias FLAIR. Esta peculiaridad obliga tanto a los
expertos como a los sistemas automaticos a analizar los volimenes slice a slice, de forma
bidimensional. Nuestro analisis es semejante al del experto y trataremos a los objetos como
objetos 2D. Dado que la imagen procede de un volumen tridimensional, utilizaremos el

término voxel como unidad de anélisis, aunque en imégenes 2D sean equivalentes a pixel.

?http://www.simda.uned.es/AMOS2D_SharedData/index.html
3https://wmh.isi.uu.nl/


http://www.simda.uned.es/AMOS2D_SharedData/index.html
https://wmh.isi.uu.nl/

Capitulo 4. Caso de uso 89

Caracteristicas de las imagenes

Dataset Modelo de Casos Secuencia Orientaciéon Slices Tamano Voéxel
escaner (mm3)
Osl 1.5T 98 2D axial FLAIR  Transverse 36 0.45 x 0.45 x 3.90
slo
Siemens T1-weighted Sagittal 160 1.35x 1.35 x 1.20
Espree MPRAGE 3D
B 3T Siemens 18 3D FLAIR Sagittal 256 1.00 x 1.00 x 1.00
rno
Prisma T1-weighted Sagittal 256 1.00 x 1.00 x 1.00
MPRAGE 3D
3T GE Signa 3D FLAIR Sagittal 132 0.98 x 0.98 x 1.20
Amsterdam 20 . .
HD x t 3D T1-weighted Sagittal 176 0.94 x 0.94 x 1.00
3T Philips 2D FLAIR Transverse 48 0.96 x 0.95 x 3.00
Utrecht . 20 .
Achieva 3D T1-weighted Transverse 192 1.00 x 1.00 x 1.00
. 3T Siemens 2D FLAIR Transverse 48 1.00 x 1.00 x 3.00
Singapore _ 20 .
TrioTim 3D T1-weighted Transverse 192 1.00 x 1.00 x 1.00

Tabla 4.1: Descripcion del conjunto de imagenes de resonancia magnética FLAIR y T1

4.2.2. SVC para segmentacion de WMH

En este trabajo se van a utilizar tres algoritmos de segmentacion de WMH para
ejemplificar el uso de la metodologia. Los dos primeros, AMOS-2D y M-UNET, han sido
desarrollados en mi grupo de investigacion, mientras que el tercero, el algoritmo PGS, se
selecciona por ser el actual ganador del reto abierto “WMH Segmentation Challenge”. A

continuacion se describen estos algoritmos.

4.2.2.1. AMOS-2D

AMOS-2D, de las siglas en inglés “AMorphous Object Segmentation in 2D”, es un
algoritmo basado en técnicas hibridas de extraccién de caracteristicas y aprendizaje
méaquina [Rincon et al.; 2017]. Su diagrama de funcionamiento se muestra en la figura 4.5.
En él se observa que las entradas son las imégenes FLAIR y T1, que son preprocesadas
para realizar un corregistro de las mismas a un mismo espacio y una correcciéon del
sesgo en la imagen FLAIR. La imagen T1 se utiliza para la extracciéon de estructuras
cerebrales, las cuales se utilizaran para limitar la region de andlisis (solo sustancia
blanca) y posteriormente para extraer caracteristicas del contexto de la segmentacion
(por ejemplo, para medir distancias de los objetos segmentados a distintas estructuras
cerebrales). La imagen FLAIR se utiliza para proponer una segmentacion inicial de las
lesiones hiperintensas mediante un analisis de la distribucién de intensidad de la materia
blanca con un modelo gaussiano.

AMOS-2D utiliza una umbralizacion local multinivel a nivel de voxel para generar una

primera segmentacion, en la que se identifican los objetos de segmentacion como regiones
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de voxeles segmentados contiguos (blobs). Dado que en esta primera segmentacion se
generan gran cantidad de objetos falsos positivos, se utiliza un filtro clasificador basado en
méaquinas de vectores soporte (SVM) para distinguir los objetos de segmentacion correctos
e incorrectos. Para construir el clasificador, se genera un vector de multiples caracteristicas
asociado a cada objeto, el cual contiene informacion de caracteristicas visuo-espaciales de
los objetos segmentados (caracteristicas externas al sistema) y caracteristicas de etapas
internas del algoritmo. El modelo SVM se entrena mediante aprendizaje supervisado con

el dataset etiquetado por los expertos.
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Figura 4.5: Diagrama de funcionamiento del algoritmo de segmentaciéon de hiperintensi-
dades AMOS-2D
Fuente: Rincon et al. [2017]
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4.2.2.1.1. La ontologia “AMOS-2D _VOF” La ontologia “AMOS-VOF”, desarro-
llada para describir las caracteristicas internas del algoritmo AMOS-2D, se ha modelado
en el lenguaje de etiquetado seméantico OWL (“Web Ontology Language”) con Protégé
[Musen, 2015]. Esta ontologia es una instanciacion de la ontologia de descripcion de ca-
racteristicas visuales “Visual Object Feature” descrita en la seccion 3.5.2.1. Esta formada
por 153 clases, 29 propiedades de los objetos, 12 propiedades de datos y 166 individuos.

La jerarquia de clases se compone, por un lado, de los términos asociados a los concep-
tos que se utilizan para describir las caracteristicas visuales “VisualFeatureConcepts” vy,
por otro lado, de los términos asociados a los descriptores de dichas caracteristicas “Visual-
FeatureDescriptors”, particularizadas para el dominio del problema. Cada caracteristica
es un tipo de “VisualObjectFeature” que se calcula sobre una entidad visual (“VisualEn-
tity”) y que se describe a partir de descriptores de datos (“DataDescriptiors”), de accion
(“ActionDescriptiors”) y diferentes propiedades como su visibilidad, su descripcion y su
valor, es decir, con las propiedades de la clase “VisualObjectFeature” (ver figura 3.26)

Las descripciones de algunos de ellos se muestran en la figura 4.6, donde se observan
sus componentes y sus descripciones. Se diferencian dos tipos de caracteristicas: las
caracteristicas primitivas “PrimitiveVisualFeature”, aquellas que se calculan directamente
de la imagen y, las caracteristicas derivadas “RelativeVisualFeature”, aquellas que se
calculan a partir de variables primitivas.

En la fila (a) se puede observar que la variable denominada “Iprop numBlobs” es de
tipo primitivo (PrimitiveVisualFeature), se describe como una caracteristica de contexto
(3 hasFeatureFocus ContextBased), de cuantificacion (3 hasActionFunction Quantifica-
tionFunction) y que se obtiene de una imagen binaria (3 hasDataSource Binarylmage) de
dos dimensiones (3 hasDataDimension 2D). Ademas, indica que la caracteristica pertene-
ce a la imagen (3 hasDataFocus ImageFocus), en concreto, de las zonas hiperintensas del
cerebro (3 hasDataROI Brain Hiperintenisty).

En la fila (b) se muestra la variable “Rprop reg DistToVent cml”, que también es
una variable primitiva, que describe una caracteristica de distancia. En ella se indica que
se obtiene a nivel de objeto a partir de una imagen de distancias a los ventriculos, en
concreto, del centro de masas.

Por ultimo, es la fila (¢) se muestra una variable relativa denominada “Rprop rel Skel2area”
donde se indica que es una variable de proporcion entre la variable “Rprop reg areaSkel”

y “Rprop reg area”, que se calcula a nivel de objeto bidimensional.

4.2.2.2. M-Unet

M-Unet es un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales (CNN), una clase

de redes neuronales especialmente disenadas para el reconocimiento y la clasificacion
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4 iprop_numBlobs
""" .Iprop_numElIobs Type hasDataSource some Binarylmage
""" &» Iprop_numBlobs
----- B [prop_numBlobs rdfs:comment "Value of number of blobs before the classifier on Slicelmage.”
""" @ Iprop_numBlobs Type hasDataR0l some Brain_Hiperintenisty
(a) """ 'Iprop_numElIobs Type hasVisibility some VisibleFeature
""" .Iprop_numElIobs Type hasDataFocus some ImageFocus
""" .Iprop_numElIobs Type hasFeatureFocus some ContextBased
""" & iprop_numBlobs Type hasActionFunction some QuantificationFunction
""" .Iprop_numElIobs Type PrimitiveVisualFeature
_____ .Iprop_numElIobs Type hasDataDimension some 2D
& Rprop_reg_DistToVent_cml
----- @ Rprop_reg_DistToVent_cml Type hasSelectionFunction some CenterOfilass
---- @ Rprop_reg_DistToVent_cml Type hasDataRO| some BrainWh_Hiperintensity
---- .Rprop_reg_DistToVent_cml Type hasVisibility some VisibleFeature
""" . Rprop_reg_DistToVent_cml
""" & Rprop_reg_DistTovent_cml Type hasDataSource some BrainVentricleDistancelmage
(b) ----- B Rprop_reg_DistToVent_cml rdfs:comment "Value of distance from object central point to Brain Ventricule and select mass center.”
""" @ Rprop_reg_DistTovent_cml Type hasDataFocus some ObjectFocus
----- & Rprop_reg_DistTovent_cml Type hasFeatureFocus some DistanceRelationBased
---- & Rprop_reg_DistTovent_cml Type hasActionFunction some DistanceFeature
---- @ Rprop_reg_DistToVent_cml Type PrimitiveVisualFeature
.Rprop_reg_DistToVent_cml Type hasDataDimension some 20D

@ Rprop_rel_Skel2Area

""" & Rprop_rel_Skel2Area Type hasActionFunction some ProportionFunction

----- & Rprop_rel_Skel2Area hasDivisor Rprop_reg_area

""" & Rprop_rel_Skel2Area Type hasDataDimensien some 20

""" & Rprop_rel_Skel2Area Type hasDataFocus some ObjectFocus

(C) ---- & Rprop_rel_Skel2Area hasMinuend Rprop_reg_areaSkel

""" & Rprop_rel_Skel2Area Type RelativeVisualFeature

""" . Rprop_rel_Skel2Area Type hasVisibility some VisibleFeature

----- BN Rprop_rel_Skel2Area rdfs:comment "Value of relation between object skeleton size and object area.”
& Rprop_rel_Skel2Area

Figura 4.6: Descripcion ontologica de algunas caracteristicas calculadas por AMOS-2D

de imégenes. Utiliza la arquitectura U-Net propuesta por Ronneberger et al. [2015],
cuya estructura se muestra en la figura 4.7. Long et al. [2015] publicé un trabajo
similar donde combinaba la informaciéon semantica con detalles de la imagen. La red
se alimenta de una imagen a clasificar y a la salida se obtiene un mapa de segmentacion
(su segmentacion semantica). Consta de una parte descendente, formada por capas de
convolucion combinadas con otras de reduccion (“max pooling”), donde se extraen rasgos
de la imagen inicial; y una parte ascendente, compuesta de capas de deconvolucion
e incremento de resolucion (“upsampling”), que se encarga de construir el mapa de

segmentacion semantica.

En los tltimos anos, han aparecido variantes de U-Net entre las que se encuentra el
algoritmo M-Unet, desarrollado por Duque et al. [2020] para competir en el reto abierto
“WMH Segmentation Challenge”. M-Unet es un algoritmo de caja negra que ofrece a su
salida imagenes de las mascaras probabilisticas de los objetos segmentados. Para obtener
una salida binaria se aplica una umbralizacion (threshold). Cuando se envi6 al reto abierto,
ocupo la posicion 17 de 53. Actualmente se encuentra en la posicion 20 de 57 participantes,

en la ultima revision de Diciembre de 2022.
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Figura 4.7: Arquitectura U-Net

La estructura de M-Unet se describe en Duque et al. [2019], consta de dos canales de
entrada que alimentan a una red neuronal convolucional, uno para la imagen FLAIR y
otro para la imagen T1, con dos capas de convolucion seguidas de una capa de reduccion
que se repite 4 veces por cada camino. Utiliza un procesado bidimensional que analiza
los datos del volumen slice a slice en la vista axial. Utiliza técnicas de aumento de datos,
aplicando transformaciones afines, como rotaciones, cambios en los ejes x e y, zoom y
volteo horizontal y vertical. Como funcion de pérdidas utiliza el coeficiente de similitud
Dice a nivel de voxel, ya que el conjunto de datos esta muy desbalanceado porque pocos

voxeles de la imagen pertenecen a lesiones hiperintensas.

4.2.2.3. PGS

El algoritmo PGS es el actual ganador del reto abierto “WMH Segmentation
Challenge”, ya que se encuentra en la primera posicién del ranking®. Segtin sus autores,
el algoritmo se basa en la arquitectura U-Net con resaltado multiescalar del foreground
(de la segmentacion de referencia, que contiene los objetos que se desean resaltar). Este
método esta disenado para mejorar la deteccion de los voxeles de WMH con efectos de
volumen parcial. El efecto de volumen parcial se produce cuando en el volumen asociado
a un voxel hay distintos tejidos, pues el valor del voxel es proporcional al valor y cantidad
de cada tejido, lo que produce valores promediados, alejados de los normales para un
determinado tipo de tejido. Este efecto tiene una gran repercusion en la deteccion de
los objetos pequenos y en la delineaciéon de los contornos de los objetos cuyo tamano es

superior a varios voxeles. La salida PGS se basa en 5 modelos U-Net 2D con la misma

“https://wmh.isi.uu.nl/results/
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arquitectura pero inicializados aleatoriamente y entrenados con datos aumentados. La
segmentacion final se obtiene aplicando un threshold de 0.5 a la salida agregada de los 5
modelos.

El algoritmo esta disponible en la pagina del WMH Segmentation Challenge®, lo
cual permite aplicar el algoritmo a nuestras propias imagenes y comparar los resultados.
Teniendo en cuenta que la delineacién de las hiperintensidades es compleja y subjetiva,
compararnos con otro método que ofrece mejores resultados puede ser una manera de
encontrar potenciales lineas de mejora. La implementacién solo ofrece a la salida una
segmentacion binaria, por lo que se trata de un SVC de caja negra. Para conocer més
informacion sobre este algoritmo se puede consultar la publicacion derivada [Park et al.,
2021].

4.2.3. AnaAlisis exploratorio de los objetos segmentados

Antes de aplicar la metodologia de evaluaciéon del error en la segmentacion, es
interesante analizar la distribucién de los datos de entrada, es decir, del total de objetos
segmentados tanto en la referencia como en las propuestas de los SVC, con el fin de tener

una primera vision de los datos y su comportamiento general.

4.2.3.1. Objetos segmentados en las referencias

Un primer anélisis de todos los datos de referencia se muestra en la tabla 4.2, donde se
describen caracteristicas de cantidad (#) en numero de objetos, volumen (V) en nimero
de voxeles e intensidad (I) en un rango normalizado [0,1] para cada uno de los dataset.
En las columnas se diferencian los cinco dataset analizados: Oslo, Brno, Amsterdam,
Singapore y Utrecht, y en filas se muestran sus caracteristicas. Cada objeto segmentado
tiene una descripcion individual y pertenece a un caso y a una slice, por lo que se pueden
realizar varios estudios agrupados.

En el primer anélisis, se estudian todos los objetos por dataset. En “# (Og)”, se
presenta el nimero total de objetos , en “V (Or) Min-Max” se muestra el volumen del
objeto més pequeno y del objeto més grande, respectivamente. En “V (Or) Mean(Std)”
se indica el valor medio del volumen de los objetos y su desviacion estandar, y en “V (Og)
Total” el volumen total de todos los objetos en nimero de voxeles. En “I (Og) Min-Max”
se muestran los valores de intensidad minimo y méaximo, respectivamente, y en ‘I (Og)
Mean(Std)” el valor medio y su desviacion estandar.

En el segundo analisis, se estudian los objetos agrupados por caso. En primer lugar,

se muestra el niimero de objetos “#. (Ogr)” del menor caso y del mayor (“Min-Max”) y

Shttps://wmh.isi.uu.nl/results/pgs/
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el valor medio y su desviacion estandar (“Mean(Std)”). En segundo lugar, se muestra el
volumen del caso menor y del mayor en “V. (Or) Min-Max” y el volumen medio y su
desviacion estandar en “V. (Og) Mean(Std)”. Finalmente, en tercer lugar, se muestra la
variacion de intensidad, el valor minimo y méximo en “I. (Or) Min-Max” y el valor medio
y su desviacion estandar (“Mean(Std)”).

Por ultimo, en el tercer anélisis, se estudian los objetos por slice. En primer lugar, se
muestra el namero de objetos “#, (Or)” menor y mayor (“Min-Max”) en un slice y el valor
medio y su desviacion estandar (“Mean(Std)”). En segundo lugar, se muestra el menor y
el mayor volumen de los objetos en las slices en “Vg (Or) Min-Max” y el volumen medio
y su desviacion estandar en “Vg (Ogr) Mean(Std)”. Finalmente, se muestra la variacion de
intensidad en los objetos en las diferentes slices. Se muestra el valor minimo y méximo en
“Is (Or) Min-Max” y el valor medio y su desviacion estandar (“Mean(Std)”).

Se observa que, en general, se tiene un numero elevado de objetos, un total de
13118, con caracteristicas de volumen y niveles de intensidad variados, lo que dificulta
el desarrollo de una solucién automatica. Ademas, dado el gran volumen de los datos, es
inabordable la exploracion manual de todos los casos, por lo que se necesitan herramientas

computacionales que faciliten su evaluacion.

Dataset Oslo Brno Amsterdam Singapore Utrecht
# (Or) Total 2964 2129 3025 2875 4125
g Min-Max 1-4764 1- 360 1- 728 1-1173 1-1395
f;; V (OR) Mean(Std) | 156 (402) 16 (32) 20 (48) 44 (104) 40 (101)
5 Total 150721 33154 61223 127283 66550
A I (OR) Min-Max 0.18 -0.49 0 -0.59 0.13-0.76 0.08 -0.56 0-0.48
Mean(Std) | 0.33 (0.06)  0.34 (0.09)  0.39 (0.1)  0.27 (0.07)  0.18 (0.07)
40(0R) Min-Max 0-129 10-384 43-300 33-250 33-526
o Mean(std) 36 (35) 118 (114) 151 (77) 144 (59) 206 (136)
8 Ve(OR) Min-Max 0-65694 101-10720 433-12381 247-20337 307-27198
E ¢ R Mean(Std) | 5582 (13272) 1842 (2934) 3061 (3213) 6364 (4984) 8328 (8139)
Ie(OR) Min-Max 0.21 -0.4 0.21 -0.44 0.27 -0.46 0.12 -0.36 0.09 -0.29
R Mean(Std) | 0.33 (0.04) 0.35 (0.07) 0.39 (0.05) 0.26 (0.06) 0.18 (0.06)
Min-Max 1-19 1-23 1-27 1-22 1-35
#sOOR) ) fean(sta) 4(3) 3 (3) 7 (5) 7 (5) 8 (7)
8
E Vs(OR> Min-Max 4-8571 1- 613 1- 1456 1- 2041 1- 2602
K Mean(Std) | 602 (1266) 49 (80) 135 (208) 310 (383) 329 (482)
1(OR) Min-Max 0.18 -0.44 0.17 -0.53 0.13 -0.66 0.1-0.45 0.05 -0.43
s\VR Mean(Std) | 0.33 (0.05) 0.35 (0.08) 0.39 (0.08) 0.26 (0.07) 0.18 (0.06)

Tabla 4.2: Descripcién del conjunto de objetos segmentados de referencia

Para profundizar en la exploracion del dataset de referencia, en la figura 4.8 se muestra
de forma grafica la distribuciéon por casos y tamano de los objetos del dataset de Oslo.

En concreto, en la fila de arriba se muestra, a la izquierda, el niimero de objetos por
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caso y, a la derecha, el volumen en voxeles de los objetos por caso. En la fila de abajo, a
la izquierda, se muestra la distribuciéon del nimero de objetos segin su tamano junto a
una ventana ampliada del rango inferior (desde 1 a 100 voxeles) en el que hay un mayor
ntmero de objetos. Por ultimo, a la derecha se muestra la distribucién de la intensidad
media de los objetos por caso.

Se observa que hay multiples situaciones, desde casos con ningin objeto en la
referencia, por ejemplo, el caso S0058 del dataset de Oslo, hasta casos con mas de 500
objetos, por ejemplo, el caso S0050 del dataset de Utrecht. Respecto al tamano, aunque
la mayoria son objetos pequenos, se aprecia que existe una gran variabilidad, con objetos
de hasta 4764 voxeles. Se ha de tener en cuenta que estos objetos grandes dominaran las

métricas basadas en pixeles, como el DSC.
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Figura 4.8: Distribucion de los objetos de la referencia en el dataset OSLO

4.2.3.2. Objetos segmentados en las propuestas

De forma analoga a la descripcion llevada a cabo de los objetos de referencia, se realiza
la descripcion de los objetos de segmentacion propuestos por los algoritmos analizados. El
algoritmo AMOS-2D se ha aplicado a dos de los dataset, Oslo y Brno, el algoritmo PGS
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se ha aplicado al dataset Brno y el algoritmo M-Unet se ha aplicado a los dataset Brno,
Amsterdam, Singapore y Utrecht. Las caracteristicas generales de las distintas propuestas
de segmentacion se recogen en la tabla 4.3. Se realizan también tres estudios, agrupando los
datos por dataset, por caso y por slices. Los datos que se muestran son los valores minimo
y maximo (“Min-Max”), su valor medio junto a su desviacion estandar (“Mean(Std)”) y
valores totales (“Total”) a nivel de objetos con informaciéon sobre su cantidad en ntimero
de objetos (“# (Op)”), sobre su volumen en ntmero de voxeles (“V (Op)”) y sobre su

intensidad (“I (Op)”) en un rango normalizado [0,1].

SVC AMOS-2D PGS M-UNET
0&‘?& Qoe >
Dataset o@\o Q"oo Q"oo Q"oo V’é\@“ é&ég 0&&0
#(0p) Total 737 1147 2873 9375 2836 2953 3915
B Min-Max 6-2957 1-1267 1-341 1-315 1-736 1-1171 1-1375
é V (Op) Mean(Std) 192 (345) 34 (61) 16 (28) 8 (18) 21 (49) 41 (99) 41 (102)
—; Sum 141689 38494 45705 73544 58747 121752 158822
=~ I (Op) Min-Max 0.19-0.46 0.18-0.55 0.08-0.68 0.08-0.89 0.18-0.84 0.08-0.7 0.05-0.45
Mean(Std) | 0.33 (0.05) 0.36 (0.08) | 0.25 (0.08) 0.29 (0.1) 0.4 (0.1) 0.28 (0.07)  0.19 (0.07)
#c(0Op) Min-Max 1-93 11-220 59-463 150-1051 42-271 25-345 38-497
5 Mean(std) 26 (24) 64 (55) 180 (117) 521 (258) 142 (71) 148 (76) 196 (130)
§ Min-Max 42-49152 185-6846 392-12732 703-11701 407-12488 202-20115 276-26865
E Ve(OP) Mean(Std) 5060 2139 2857 4086 2937 6088 7941
(10165) (2158) (3339) (3094) (3177) (4848) (8023)
1(Op) Min-Max 0.21-0.41 0.22-0.46 0.14-0.35 0.16-0.41 0.28-0.48 0.13-0.37 0.11-0.3
Mean(Std) | 0.32 (0.04) 0.37 (0.08) | 0.25 (0.06) | 0.27 (0.06) 0.4 (0.05) 0.26 (0.06)  0.19 (0.05)
#5(Op) Min-Max 1-13 1-11 1-19 1-28 1-27 1-32 1-42
o Mean(std) 3(2) 2 (2) 3(3) 6 (5) 6 (5) 7 (5) 8 (7)
% Min-Max 6-5925 2-1267 1-513 1-519 1-1445 1-2042 1-2554
E Vs(OP) Mean(Std) 529 (954) 77 (107) 54 (79) 49 (70) 127 (204) 284 (365) 317 (473)
Min-Max 0.19-0.44 0.18-0.55 0.09-0.68 0.09-0.81 0.19-0.66 0.1-0.7 0.07-0.4
1s(OP) Mean(Std) | 0.32 (0.05) 0.37 (0.08) | 0.26 (0.08) | 0.27 (0.09) 0.4 (0.08) 0.27 (0.07)  0.19 (0.06)

Tabla 4.3: Descripcién del conjunto de objetos segmentados de propuesta

Se observa una gran variedad de comportamientos, desde casos con un sblo objeto
segmentado hasta mas de 1000, y objetos desde 1 voxel a casi 2997 voxeles. En la propuesta
del algoritmo AMOS-2D sobre el dataset de Oslo, se observa una situaciéon destacable:
el tamano minimo de los objetos es de 6 voxeles. Esto puede ser debido a que en el
algoritmo hayan aplicado un filtro de tamano 6 para mejorar los resultados globales de
evaluacion, por lo que habra que tenerlo en cuenta a la hora de interpretar los resultados.

Otra situacion interesante se da en el dataset de “Brno_ PGS”, ya que s6lo se tienen datos
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de segmentacion de 16 casos de un total de 18, por lo que faltan dos casos, y también
habréa que tenerlo en cuenta en los analisis de evaluacion.

Si comparamos visualmente los valores de las tablas 4.2 y 4.3 se aprecia, por ejemplo,
el mejor comportamiento del algoritmo PGS frente al algoritmo M-Unet sobre el dataset
Brno, ya que el numero de objetos segmentados es més parecido a los de la referencia,
aunque no tenemos informaciéon de si los objetos estdn ubicados en la misma posicion de la
imagen 3D. Por otro lado, el volumen maximo por objeto es, en general, bastante diferente
entre la referencia y la propuesta, especialmente en el dataset Oslo (2997 en la propuesta
frente a 4764 en la referencia). Se aprecia incluso esa diferencia entre las propuestas
obtenidas con los diferentes algoritmos sobre el mismo dataset. Asi, por ejemplo, el
volumen maximo por objeto aplicando el algoritmo AMOS-2D al dataset Brno es bastante
diferente del obtenido con el algoritmo PGS, 1267 y 341, respectivamente.

En resumen, se aprecian diferencias significativas entre los resultados de los distintos
algoritmos y, tras realizar un rapido analisis cualitativo, se puede concluir que existen
errores. Ahora, es necesario realizar una evaluacién cuantitativa y exhaustiva de este

error para poder mejorar el sistema.

4.3. Resultados

En esta seccion, se muestran algunos analisis realizados con la metodologia AMOSE?
sobre los dataset y algoritmos descritos anteriormente. Se pretende con ello ejemplificar las
dos formas de uso de la metodologia, el analisis individual del error y el analisis comparado.
Estos analisis se han realizado de manera independiente para los distintos conjuntos de
datos porque cada conjunto de iméagenes tiene caracteristicas diferentes, pues han sido
adquiridos con maquinas y protocolos distintos. Ademas, siguiendo la hipdtesis planteada
en esta tesis de que cada tipo de error tiene un origen y naturaleza diferentes, también
se han realizado anélisis independientes para los distintos tipos de error de los objetos de

agrupacion.

4.3.1. Analisis individual del error

El uso original de la metodologia AMOSE? es la comparacion de una segmentacion
propuesta por un SVC respecto a una referencia, es decir, es una comparacion por pares.
Para ejemplificar esta forma de uso, se presenta en las siguientes subsecciones el estudio
de las segmentaciones obtenidas usando el dataset de Oslo con el algoritmo AMOS-2D,
que denominaremos “Oslo AMOS-2D”, por ser el mas completo. En este estudio, se tiene
acceso a los procesos internos del algoritmo, lo que lo convierte en un SVC de caja gris.

Este analisis también se ha aplicado a los otros algoritmos anteriormente comentados
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( PGS y M-Unet) y a diferentes conjuntos de datos (Brno, Amsterdam, Singapore y

Utrecht), cuyos resultados se recogen en el anexo C.

4.3.1.1. Descripcion del estudio

En este estudio, “Oslo . AMOS-2D” | se dispone de las imégenes originales, FLAIR y
T1, de 28 pacientes. De las imagenes FLAIR, se dispone de la imagen original y la imagen
con el sesgo corregido, esta tultima sera la que se utilice en el proceso de descripcion
de objetos. En cuanto al algoritmo, se ha utilizado AMOS-2D mejorado con salida de
caracteristicas internas del proceso de segmentacion y una descripcién seméntica de dichas
variables con la ontologia “AMOS-2D _VOF”.

El estudio se realiza mediante el prototipo AMOSE? cuya descripcién se recoge en
el anexo A y sigue la estructura de médulos de la metodologia propuesta. En primer
lugar, se presentan los resultados obtenidos con el MDE, donde se comparan los objetos
segmentados de la propuesta y la referencia y se crean los objetos de agrupacion para
su descripcion, clasificacion y analisis. A continuacion, se muestran los experimentos
realizados para detectar agrupaciones de error (clisteres) y errores aislados o atipicos
(outlier) el MCE. Estas operaciones se llevan a cabo mediante la herramienta “AMOSE?
analysis”. A su vez, se muestran los hallazgos de error relevantes mediante las facilidades de
la herramienta “AMOSE? web report” que implementa el MEE. Por tltimo, se describen

las ontologias utilizadas en el MDO y el uso que se hace de ellas.

4.3.1.2. Mobdulo de descripcion del error (MDE)

Este modulo tiene como objetivo clasificar los tipos de error detectados tras comparar
la segmentacion propuesta con la de referencia. Como se describi6 en el capitulo anterior,
el MDE consta de tres subtareas o etapas: generacion, descripcion y clasificacion.

En la etapa de generacion, se crean los objetos de agrupacion a partir de los objetos
segmentados de la referencia y de la propuesta. En este estudio se tienen 964 objetos de la
referencia y 737 objetos de la propuesta. Con ellos se generan 1019 objetos de agrupacion.

En la etapa de descripcion, se describen los objetos de agrupacion mediante la
interaccion con el MDO para crear un vector de miultiples caracteristicas. Este contiene
la informacién para aplicar la funciéon correcta en las situaciones de las agrupaciones con
solape, ya que, en esos casos, existen dos descripciones posibles del objeto de agrupacion,
una procedente de las caracteristicas de los objetos de la propuesta y otra procedente
de los objetos de la referencia. Es en el MDO en donde se selecciona el origen de los
datos. Por defecto, se utiliza la informacion de la propuesta, ya que permite conocer el

comportamiento del sistema de segmentacion.
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Ademas, en el caso de solape miltiple, donde hay méas de un objeto de la referencia
y/o de la propuesta en el objeto de agrupacion, se aplican funciones de agrupacion en
los descriptores para trabajar con un valor tnico preservando su significado global. Por
ejemplo, en la caracteristica de area se utiliza la funciéon suma, en la caracteristica de
intensidad, dependiendo de la descripcion, se emplea la funciéon media, maximo o minimo
y, en el caso de caracteristicas relativas al objeto, se utilizan funciones ponderadas por el

area de los objetos.

Tras esta etapa de descripcion, se obtiene el vector de caracteristicas de cada objeto
de agrupacion Fo, , con un total de 186 valores, que engloban a las caracteristicas visuo-
espaciales de la agrupacion (44 caracteristicas) y a las caracteristicas internas de sus
objetos componentes, Flo, y Flo, (142 caracteristicas). En el anexo B.1 se muestra el
listado completo de las caracteristicas externas e internas utilizadas en este trabajo junto

a su identificador y una descripcion breve.

Por dltimo, en este modulo se clasifican los objetos de agrupacion Ogp con la
informacion del vector Fo, .. Se utiliza como primera funcion (fl1) para clasificar los
objetos de error, el porcentaje de solape definido mediante el coeficiente Dice en voxeles
(DSCv), como se coment6 en la seccion 3.2.3. Concretamente, se clasifica como clase
“Success” si DSCy es mayor o igual a un valor umbral Thgyceess ¥ como clase “Error”
en caso contrario. Se utiliza un valor de 0.75, para ejemplificar una fase avanzada de
la evaluacion, ya que segun Zijdenbos et al. [1994] y Zou et al. [2004] un valor umbral
de 0.7 se considera una segmentacion correcta. Como se observa en la la figura 4.9, la
distribucion de este ejemplo muestra que dicho umbral separa los objetos detectados en
una proporcion suficiente para tener datos de ambas clases y poder extraer patrones de
error relevantes en cuanto a error en delineacién, pero en una fase inicial del diseno de
un SVC, se deberd comenzar por umbrales més bajos para abordar primero los errores de

deteccion y después proceder a analizar los errores de delineacion.

Con el valor umbral de 0.75, de los 1019 objetos de agrupacion, se clasifican como
“Success’ a 412 objetos, y como “Error” a 607. A continuacion, se subdividen los objetos
de error en tres subclases: “Extra”, “Miss” e “Imperfect” mediante una segunda funciéon
(f2). En este caso, se utiliza la composicion del objeto de agrupacion Ogr p y se considera
objeto de la clase “Miss” si es de tipo 1 - 0, de la clase “Extra” si es de tipo 0 - 1 y de la
clase “Imperfect” en el resto de casos. Con estos criterios, se tienen 297 objetos “Extra”,
84 “Miss” y 226 “Imperfect”. Finalmente, se emplea una tercera funcion (f3) para clasificar
los objetos de agrupacion “Imperfect” en la clase “Solo contacto”, si no existen voxeles
coincidentes, o “Con solape”, cuando si existen. En este caso, se obtienen 0 objetos “Solo
contacto” y 226 “Con solape”. En la figura 4.10 se muestra esqueméaticamente las distintas

clasificaciones realizadas en este ejemplo.
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Figura 4.9: Distribucion del coeficiente Dice a nivel voxel (DSCy) de los objetos Og p con
solape

Los resultados de cada caso del dataset de Oslo obtenidos tras aplicar el MDE se
muestran en la tabla 4.4. La tabla se ha dividido en tres partes para presentar la
informacion a nivel de objetos, a nivel de voxeles y con medidas estadisticas de similitud.

En la primera parte, se presentan el nimero de objetos en la referencia “#(Ogr)” v
en la propuesta “#(Op)”; el namero de objetos de agrupacion “#(Og p)” y el ntumero de
objetos de deteccion erronea “#(Onyiss)” v “H#(Ortra)”

En la segunda parte, se muestran los resultados a nivel de voxeles: el ntimero de voxeles
en la referencia “V(Og)” y en la propuesta “V(Op)”; el nimero de voxeles de los objetos
de agrupacion V(Og p); el nimero de voxeles de delineacion errénea, infra-segmentados
“V(Ounderseg)” v sobre-segmentados “V(Oopyerseg)” v €l nimero de voxeles de deteccion
erroneos, “V(Onpiss)” v “V(Opwtra)”-

Finalmente, en la tercera parte de la tabla, se presentan la métrica DSC a nivel de
voxeles “DSCy” y la métrica “F1-score” a nivel de objetos. Al final de la tabla, en negrita,
se muestran los valores globales del dataset realizando la media de los valores de los casos.

En una primera valoracion de las métricas mostradas en la tabla 4.4, vemos que el
comportamiento global es bueno, con un DSC igual a 74.3% y Fl-score igual a 71,2 %,
pero mejorable. Para lograr esta mejora es necesario profundizar en el analisis del error e
intentar conocer dénde, como y por qué se producen.

Al llegar a este punto, tenemos dos opciones: (1) explorar los objetos de agrupacion
clasificados por tipo de error y descritos con miultiples caracteristicas para descubrir

de forma manual comportamientos de error relevantes mediante las facilidades de la
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Nuam. Objeto

Num. Voxel

ID case DSCy  Fl-score
- #Or #Op #Orp #Omiss H#OEatra V(OR) V(Op)  V(Orp) V(Ounderseg) V(Oowerseg) V(Omiss) V(OEztra)
S0058 0 1 1 0 1 0 42 42 0 0 0 42
S0054 1 3 3 0 2 28 255 255 0 18 0 209 75.7 50.0
E075 2 2 3 1 1 40 52 67 0 12 15 15 80.7 50.0
E097 4 18 18 0 14 148 1260 1268 8 163 0 957 62.1 36.4
E095 6 8 10 2 4 288 834 961 7 145 120 528 67.9 57.1
E099 6 8 8 0 2 192 1028 1028 0 607 0 229 38.8 85.7
S0083 6 6 8 2 2 422 630 721 0 221 91 78 75.0 66.7
E076 8 5 8 3 0 414 419 537 53 123 65 0 77.1 76.9
E£096 8 15 15 0 7 328 1043 1044 1 354 0 362 64.8 69.6
S0091 9 6 9 3 2 279 600 655 1 300 54 76 59.8 61.5
S0090 11 11 13 2 3 324 581 677 11 248 85 105 63.8 76.2
E091 20 14 23 9 4 612 888 1095 23 220 184 263 76.9 60.6
E125 20 14 24 10 4 866 1294 1659 8 553 357 240 64.1 58.8
S0086 23 22 25 3 2 1720 2878 3101 33 1164 190 217 71.4 88.9
E093 25 19 26 7 2 2145 2960 3215 34 672 221 398 84.3 79.1
S0088 27 12 25 13 0 1232 984 1649 245 417 420 0 63.1 64.9
50084 28 20 29 9 4 1896 1887 2569 272 394 410 279 78.5 71.1
E090 39 21 41 20 4 3386 3664 4735 247 745 824 604 82.4 58.6
£094 39 33 40 8 2 3870 5189 5734 184 1669 361 195 78.2 85.7
E098 45 34 45 11 4 2808 4067 4587 218 1101 302 678 77.6 80.0
E126 45 39 48 9 3 2807 2679 3525 294 624 552 94 81.0 85.7
S0055 46 39 50 12 4 4604 5330 5953 234 1234 389 115 84.4 81.0
S0087 59 42 58 16 0 4920 4371 5650 807 730 472 0 82.6 84.0
S0051 62 46 61 16 5 5894 6357 7848 765 1849 726 105 77.1 79.2
S0081 79 60 81 21 2 6614 6788 8363 866 1732 709 17 79.5 83.5
S0085 99 79 104 30 5 10742 8265 11721 2441 826 1015 153 81.7 79.8
S0082 118 67 118 56 0 65694 49152 67060 15660 1366 2248 0 84.9 68.9
S0050 129 93 125 34 1 28448 28192 31290 1724 2829 1374 13 91.8 83.7
28 964 737 1019 297 84 150721 141689 177009 24136 20316 11184 5972 74.3 71.2

Tabla 4.4: Informacion detallada de la evaluaciéon por caso del conjunto de datos “Oslo”
Nota: El coeficiente Dice (DSC) se calcula a nivel voxel para los objetos de contacto. El valor-F1 (F1-Score) se calcula a nivel objeto.
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Figura 4.10: Jerarquia de los objetos de agrupacion, origen y tipo de error

aplicacion “AMOSE? web report” o (2) utilizar el médulo MCE para analizar los conjuntos
de datos en busca de patrones de error relevantes: agrupaciones/ bolsas de error mediante
técnicas de clustering o anomalias/errores aislados mediante técnicas de deteccion de
outlier. Comenzaremos por las tltimas, ya que son las que aportan novedad y valor a
este trabajo de tesis doctoral y dejaremos para la secciéon siguiente la exploracién de

comportamientos de forma manual con el MEE.

4.3.1.3. Mobdulo de caracterizacion del error (MCE)

Este modulo tiene como objetivo extraer patrones de comportamiento erréneo a partir
del analisis de los vectores de caracteristicas de los diferentes tipos de error proporcionados
por el MDE. Como se describié en el capitulo anterior, el MCE consta de dos subtareas
o etapas: la preparacion de los conjuntos de datos (transformacion y/o reduccion de
dimensionalidad) y andlisis del error. Para este caso, donde se ejemplifica la forma de
uso individual, se tienen dos sub-anélisis, el analisis de error agrupado y el analisis de

error aislado.
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Preparacion de los dataset El algoritmo CLIQUE, utilizado para la busqueda de
patrones de agrupacion de error, tiene problemas a la hora de analizar conjuntos de
datos de alta dimensionalidad (més de 16 atributos) por lo que necesita una reduccion de
caracteristicas para que sus procesos converjan a una soluciéon. Ademas, dado que utiliza
valores con sblo dos decimales, también necesita una transformacion de los datos, que se

normalizan al rango [0, 100].

Para la reduccion de caracteristicas se han realizado varios anélisis para ayudar al
experto a tomar una decision, que se explican a continuaciéon. Se realiza en primer lugar
un anélisis de la relevancia estadistica de cada una de las variables respecto a la clase
del objeto de agrupacion. Y en segundo lugar, se calcula la profundidad semantica de las
variables que describen a los objetos de agrupacion. Por ahora, con toda esta informacion,
la decision es tomada por la persona encargada de realizar el estudio de evaluacion de

forma manual.

Relevancia estadistica La relevancia estadistica de las variables respecto a la
clase de error se analiza con el software WEKA® un entorno para el analisis de
datos de la Universidad de Waikato, escrito en Java y gratuito (GNU GPLT). Antes
de aplicar diferentes algoritmos de exploraciéon de los datos, se preparan mediante la
eliminacion de los atributos identificativos y de posicion, quedando reducidos a 152
variables numéricas, salvo la tltima que corresponde al tipo de objeto de agrupaciéon
que es de tipo enumerado (categorico). A continuacion, se aplica un filtro para detectar
atributos constantes (weka.filters.unsupervised.attribute.RemoveUseless -M 99.0) con lo
que se consigue eliminar 3 atributos invariantes.

Una vez preparado el vector de caracteristicas se analizan diferentes algoritmos pa-
ra estudiar su relevancia semantica, cuyos resultados se muestran en la tabla 4.5. Se
utilizan dos algoritmos de clasificacion, uno basado en arboles de decision, C4.5 [Quin-
lan, 1993] y otro, basado en las reglas difusas, FURIA [Hiihn and Hiillermeier, 2009],
para conocer las variables mas influyentes respecto a la clase de salida, que en este ca-
so es el tipo de error del objeto de agrupacion. También se han aplicado cuatro mé-
todos de seleccion de atributos: (1) basado en la correlacion entre atributos con “we-
ka.attributeSelection.CorrelationAttributeEval”, (2) basado en la ganancia de informacion
(o entropia) entre atributos con “weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval”, (3) ba-
sado en métodos de envoltura junto a un arbol de decisiéon como clasificador con busqueda
hacia delante y (4) el mismo con busqueda hacia atras, cuya configuraciéon en ambos es
“weka.attributeSelection. WrapperSubsetEval -B weka.classifiers.trees.J48 -F 5 -T 0.01 -R

Shttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
"http://www.gnu.org/licenses/gpl-3.0.html
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1 -E DEFAULT -- -C 0.25 -M 20” y ofrecen a su salida un listado ordenado de los atributos

més influyentes respecto a la clase de salida.

Esquema

Seleccion /ranking de atributos

weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 20
weka.classifiers.rules. FURIA -F 3 -N 20.0 -O 2 -S
1-p0-s0

weka.attributeSelection.Correlation AttributeEval

weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval

weka.attributeSelection. WrapperSubsetEval -B
weka.classifiers.trees.J48 -F 5 -T' 0.01 -R 1 -E
DEFAULT -- -C 0.25 -M 20 (forward)
weka.attributeSelection. WrapperSubsetEval -B
weka.classifiers.trees.J48 -F 5 -T 0.01 -R 1 -E
DEFAULT -- -C 0.25 -M 20 (backward)

358910217090 102 135
123457891220 21 23 24 25 27 28 30 32 60 69 71 73 80 81
86 88 90 98 100 101 103 113 115 122 123 131 135 138 139 141
144 145

826249 7327287074 72137 135 123 3 122 25 143 142 32 115
101 106 93 116 60 54 1 57 51 36 42 29 48 63 66 45 39 33 138 2

9 826 24 27 28 73 70 30 50 65 68 47 74 59 53 56 44 62 35 41 38
72 137 20 22 135 3 140 31 49 64 67 46 136 1 52 58 43 37 55 61 40
34 115 123 32 122

3893869 87

13467891321 222537424370 737585919293 94 95 116
120 122 123 125 130 131 132 134 135 139

Tabla 4.5: Estudio de la influencia de las variables del conjunto de datos Oslo

Por ejemplo, en el primer algoritmo, el que se basa en arboles de decision, se obtiene

una lista de las 10 variables més relevantes de las 150 variables analizadas. En la figura
4.11 se muestran los primeros niveles del arbol de decisiéon obtenido, en el que se observa

que la variable ntimero 3 (“Iprop stdWM”) es la més significativa.

_—

==0.0229 =0.0229
.
== 3.731965 = 3731965
swaasinn|
=4 =4 ,_\_\
== [.359258 =0.359258
.

<= 302231 = 382221

Figura 4.11: Relevancia estadistica de las variables internas de AMOS-2D mediante érbol
de decision C-4.5

Relevancia semantica Respecto a la informacion seméantica de las caracteristicas,

se ha utilizado la ontologia “AMOS-2D _VOF” para calcular la similitud seméntica y
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la profundidad seméntica de los atributos. Con estas medidas el experto puede realizar
una reducciéon de caracteristicas seleccionando, dentro del conjunto de caracteristicas,
aquellas que cumplan un cierto criterio. Por ejemplo, si tenemos varias caracteristicas
con una descripcion seméntica similar, se puede seleccionar aquella con los atributos mas
especificos porque se supone que es mas precisa.

Utilizando la definicion de Wu and Palmer [1994], que se describe en la seccion 2.1.1.2
es posible analizar la similitud seméantica navegando por la ontologia, esto es, a partir
de su estructura jerarquica y las relaciones entre sus términos. La matriz de similitud

semantica entre las caracteristicas definidas en la ontologia se muestra en la figura 4.12.

Semantic simililarity matrix of Visual Features (Visible) using Wu-Palmer ecuation

20
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Figura 4.12: Similitud seméntica de una las variables internas de AMOS-2D

Se observa que existen variables con una alta similitud seméntica (valores cercanos a
uno, en color amarillo) y otras con baja similitud (valores cercanos a cero, en color azul).
Al analizar en detalle el listado de variables internas (en el anexo B.1 se identifican y
describen todas las variables utilizadas), se observa que la alta similitud semantica entre
las variables 21 a 60, se corresponde con variables de distancia inter-objetos. También
se observa que hay una baja similitud seméantica entre las variables 2-20 respecto a las
variables 21-60. Estas variables describen propiedades de la imagen bidimensional donde

se localiza el objeto hiperintenso. Por ejemplo, la mayor similitud semantica se da entre las
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variables “Rprop reg area” y “Rprop rel Skel2Area” con un valor de 0.99. La primera es
una variable interna a la region que indica su area y la segunda una variable de proporcion,

donde se relaciona el area del esqueleto con el area de la region.

Reducciéon de la dimensionalidad El resultado de aplicar los criterios anteriores
con el objetivo de reducir la dimensionalidad del dataset no ofrece resultados concluyentes
sobre la mejor eleccion de variables, ya que son caracteristicas muy heterogéneas y reflejan
miltiples propiedades, por lo que se generan varias propuestas para su reducciéon. En la
tabla 4.6 se muestran tres listados de seleccion de variables, que han sido utilizadas en
los experimentos realizados en este trabajo. En todos ellos se utilizan los atributos 1-10,
aunque no se muestran en los listados, ya que son las caracteristicas externas de los objetos

de agrupacion que se calculan por defecto en el MCE.

Nombre Identificador de atributo Num. atributos
SelAttl 26, 33, 36, 39, 42, 45, 72, 73, 74, 75, 79, 84, 94, 99, 117, 119, 120, 44
123, 124, 130, 131, 132, 134, 136, 137, 138, 140, 141, 142, 143,
144, 145, 146, 147
SelAtt2 17, 18, 20, 22, 24, 26, 32, 33, 36, 38, 39, 42, 45, 51, 72, 78, 79, 83, 51
93, 94, 98, 119, 121, 123, 127, 128, 130, 131, 134, 135, 136, 137,
138, 140, 141, 142, 143, 144, 145, 146, 147
SelAtt3 11, 12, 24, 26, 30, 36, 37, 38, 59, 62, 68, 71, 74, 76, 77, 80, 121, 33
128, 129, 141, 142, 143, 146

Tabla 4.6: Listado de atributos seleccionados

Seguidamente, en la etapa de analisis del error, se pueden realizar dos tipos de analisis
sobre los objetos de agrupacion: 1) un andlisis de errores agrupados y 2) un anélisis de
errores aislados o anomalias. Cada uno de estos analisis se realiza separando los dataset

por tipo de error.

Analisis de errores agrupados El objetivo de este proceso es encontrar patrones de
error mediante la busqueda de agrupaciones de objetos en el espacio de caracteristicas
con técnicas de aprendizaje no supervisado de TA. Para ello, utilizaremos el algoritmo
CLIQUE, un algoritmo explicable de clustering que identifica zonas densas en espacios n-
dimensionales. Bajo el principio de reutilizacion, se utiliza la implementacion realizada en
el software ELKI®, un software de minerfa de datos, gratuito y escrito en Java. El algoritmo
CLIQUE tiene dos parametros, el namero ¢ de intervalos en cada dimension y la densidad
minima 7 del cluster. Su funcionamiento consta de tres pasos: primero, se identifican los
subespacios que contienen regiones (hipercubos) densos; a continuacion, se identifican los

clusters; y finalmente, se obtiene la descripcion minima de las agrupaciones. Este ultimo

8https://elki-project.github.io/
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paso no habia sido atin implementado en ELKI, por lo que en esta tesis se han desarrollado
métodos que jerarquizan todos los cluster detectados y se identifican las agrupaciones de
mayor dimensionalidad, denominandolos clsteres maximales (“MaximalCluster”).

Por ejemplo, se explica en detalle los resultados para el dataset de tipo Miss reducido
siguiendo el listado “SelAtt3” y con una configuracién de CLIQUE de 20 divisiones y una
densidad minima de 0.1. El algoritmo detecta 95 clisteres, 31 de una dimension, 42 de dos
dimensiones, 19 de tres dimensiones y 4 de cuatro dimensiones, ya que como se comentd
en el capitulo anterior este algoritmo encuentra miltiples descripciones de los mismos
datos en multiples subespacios. Su relacion jerarquica se muestra en la figura 4.13, donde

la dimension del clister se aprecia en el niimero de niveles de la jerarquia.

Figura 4.13: Jerarquia de claster del dataset Miss con SelAtt3 y CLIQUE 20 0.10

De todos ellos, son clisteres maximales 33 con una distribucion de 12 de una
dimension, 12 de dos dimensiones, 5 de tres dimensiones y 4 de 4 dimensiones. Dado
que la representaciéon no aporta mucha informacion, se ha creado un mapa de calor para
representar los clisteres y marcar sus atributos descriptivos. En la figura 4.14 se muestran
en cada fila los clisteres maximales y en las columnas marcado en azul oscuro las variables
que describen el cluster. En el eje Y en vez de su identificador se indica el tamano del
cluster, ya que aporta méas informacién conocer el nimero de objetos que se engloban en
la agrupacion.

Para identificar agrupaciones de tipo Miss que sean diferentes a los objetos de
agrupacion de tipo Success se define una funcién para seleccionar los casos relevantes. En
este caso se ha definido la tasa de exito-error (ESR) con un valor de 1.5. Las agrupaciones
que superen este umbral se consideran agrupaciones de error relevantes y son los hallazgos
que se presentan a los expertos para conocer nuevos patrones de error en los datos. En
la figura anterior los clisteres relevantes se marcan en rojo, como se muestra en la figura
4.15.

Los clasteres maximales relevantes por tipo de error se pueden explorar con la
aplicacion “AMOSE? web report”, en concreto en la pestana “Cluster /Isolated error”. Por
un lado, se puede ver con los mapas de color los clisteres relevantes y sus atributos activos
y, por otro lado, seleccionar un cltaster concreto y conocer su descripcion, ya sea mediante
una representacion grafica en forma de radar o mediante una descripciéon textual, un

ejemplo se muestra en la figura 4.16.
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Figura 4.14: Clusteres maximales del dataset Miss con SelAtt3 y CLIQUE 20 0.10

El inconveniente de este algoritmo es que realiza un division fija del espacio de datos
por lo que hay que configurar diferentes valores de division y diferentes valores de densidad
para descubrir distintos patrones de comportamiento erréneos relevantes mediante su

exploracion en el MEE.

Anailisis de errores aislados En este analisis el objetivo es descubrir comportamientos
de error aislados, es decir, anomalias, en dataset multidimensionales con datos
heterogéneos. Es uno de los procesos mas complejos dada la dificultad que entrana definir
que es un dato anémalo. En la tarea de evaluar un SVC con el objetivo de conocer
comportamientos de error, utilizar este método puede ayudar a detectar errores singulares,
ayudar en la descripcion de dichos comportamientos y facilitar la tarea de refinamiento
de sistemas.

Siguiendo la descripcion de la metodologia AMOSE? la herramienta “AMOSE? analy-
sis” ha implementado dos formas de busqueda de anomalias: el analisis unidimensional y
el analisis multidimensional. Para el anélisis unidimensional se ha implementado el mé-
todo del rango intercuartil (IQR) y para el analisis multidimensional se ha reutilizado un

método de deteccion de outlier n-dimensional del paquete OutlierO3°.

Analisis unidimensional FEn este estudio, “Oslo  AMOS-2D”, se ha realizado un
analisis de deteccidon de outlier unidimensionales con IQR y k=3, y se ha detectado
multiples situaciones, que se pueden explorar con el MME. Por ejemplo, se ha detectado

que existe un valor anémalo en la variable "Rprop reg DistToVent maxI’, como se

9nttps://cran.r-project.org/web/packages/Outliers03/0utliers03.pdf
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Figura 4.15: Cluasteres maximales relevantes (ESR>1.5) del dataset Miss con SelAtt3 y
CLIQUE 20 0.10

muestra en la figura 4.17. Este valor estd muy alejado del resto, los cuales estan
comprendidos entre 0 y 100. Al investigar sobre esta variable, dicho valor elevado es
un valor por defecto que se fija cuando no hay ventriculo. El problema de su presencia es
que provoca un funcionamiento incorrecto en los algoritmos que se basan en la division
del espacio de datos, por lo que para reducir su efecto una opcién seria trasladar dicho

valor a uno maés cercano al resto, pero diferenciable, como por ejemplo al valor -20.

Analisis multidimensional Para el anélisis multidimensional se utilizan varios
métodos de deteccion de anomalias (“outlier”) implementados en el paquete OutlierO3

de R, un lenguaje de programacion y un entorno computacional dedicado a la estadistica.

La implementacion realizada en “AMOSE? analysis” ejecuta tres métodos de deteccion
de anomalias en espacios de datos multidimensionales, en concreto, HDo (HDoutliers)
del paquete “HDoutlier”; adjOut (adjOutlyingness) y MDC (covMed) de “robustbase”)
y se seleccionan aquellos objetos de agrupacion que se consideran outlier en miltiples
dimensiones y que cumplen el criterio de voto por mayoria. A estos outliers los
denominaremos outlierMD. Por tanto, al finalizar el analisis se tiene un conjunto de
outlierMD que se describe con un conjunto de variables y sus valores. Ademas, los
outlierMD pueden estar descritos por multiples combinaciones de variables. La aplicacion
“AMOSE? web report” en la pestaiia "Cluster /Isolated error” permite explorar el listado de
outlierMD para una configuracion dada y ver, mediante facilidades visuales o descripciones

textuales, las caracteristicas del mismo.
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Figura 4.17: Situacién con valor anémalo en el anélisis unidimensional

Dado que estos métodos son opacos en su ejecucion y ofrecen un listado de instancias
marcadas como anémalas con informaciéon sobre los conjuntos de variables sobre los que se
detect6 la anomalia, para detectar un outlierMD con un mayor nivel de confianza, hemos
estudiado su presencia en varias configuraciones. Para el subconjunto de datos de tipo
Imperfect se muestran, en la tabla 4.7, cuatro configuraciones junto a un listado reducido
de los objetos de agrupacion marcados como outlierMD. En la dltima fila, se indica el
numero total de objetos de agrupacion detectados como anomalias en cada configuracion.
Se han ordenado los outlierMD en orden decreciente al ntimero de combinaciones de

variables que detectan dicho objeto.

0.20-0.20-0.20 0.15-0.15-0.15 0.12-0.12-0.12 0.05-0.05-0.05
outMD N. Comb | outMD N. Comb | outMD N. Comb | outMD N. Comb
241 4 641 5 440 6 641 9
60 3 719 5 641 6 440 6
122 3 122 4 122 5 614 6
238 3 436 4 614 5 719 6
312 3 440 4 719 5 122 5
436 3 614 4 436 4 436 4
641 3 1016 4 1016 4 875 4
992 3 233 3 60 3 940 4
1005 3 241 3 238 3 60 3
1016 3 696 3 241 3 241 3
92 74 67 66

Tabla 4.7: Identificacion de objetos de agrupaciéon con caracteristicas andmalas en
diferentes configuraciones
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Al observar la tabla se detecta, por ejemplo, que el outlierMD 122 aparece en las cuatro
configuraciones. Ademas, se observa que tiene multiples combinaciones de variables que
detectan dicho outlier, por lo que se concluye que es un outlierMD relevante.

El siguiente paso es conocer como es este outlierMD y cuales son sus descripciones,
para ofrecer al experto esta informacién de manera que pueda tomar una decision de
refinamiento en el SVC. El outlierMD 122 se corresponde con el objeto ID _R.P 21 del

caso E094 y se presenta en su contexto en la figura 4.18.

ID_outMD 122: Case E094 Id _RuS 21 Slice 298 232 21

Figura 4.18: Objeto de agrupacion que se detecta como error anémalo en el subconjunto
de error “Imperfect”

Una deteccion del outlierMD 122 con dos combinaciones y 6 variables para la
configuracion “0.12-0.12-0.12” se describe en la figura 4.19. En ella, se presenta las graficas
de la distribuciéon de los datos, donde se marca en color rojo el caso andémalo, y también
se presenta su descripcion textual. Se observa que un outlierMD es indistinguible del
resto de casos en la representacion grafica, por lo que es su descripcion textual la que
nos permite conocer qué variables y qué valores detectan el outlierMD. Interesa conocer
primero aquellas combinaciones de menor ntimero de variables que detectan un outlierMD),
ya que permite guiar al experto al analisis de unas variables frente a otras con el objetivo

de refinar el SVC para eliminar dicho comportamiento anémalo.
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Config: 0.12-0.12-0.12

MajorAxisLength 2D 82.7616 MajorAxisLength 2D 82.7616

MaxIntensity 2D 0.4529 Rprop reg FL NSIGMA min 4.5246

Rprop reg FLL NSIGMA min 4.5246 Rprop reg FLL NSIGMA mean 7.9194
Comb 1 - T - Comb 2 -7 -

Rprop reg minorAxisLength 32.7284 Rprop reg minorAxisLength 32.7284

Rprop reg equivDiameter 23.0422 Rprop_reg equivDiameter 23.0422

Rprop_rel FL_difMeanl 0.126 Rprop rel FL_difMeanl 0.126

Figura 4.19: Ejemplo de una situacién con valores anémalos en anélisis multidimensional
de dos combinaciones
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4.3.1.4. Mbobdulo de exploracion del error (MEE)

El médulo de la metodologia AMOSE? que define las vistas para explorar los hallazgos
relevantes de error se ha implementado mediante una aplicacion web, “AMOSE? web
report”, para mejorar la iteracion con el usuario y facilitar nuevas descripciones del error.

Para este anélisis, como se comenté anteriormente, la exploracion se puede realizar
de forma manual a partir de la descripcion de miltiples variables de los objetos de
agrupacion (pestana "Explore”) o de forma guiada a partir de los resultados del analisis de
agrupaciones o del anélisis de anomalias realizado en el MCE (pestana "Cluster/Isolated

error’).

Exploraciéon manual Un primer paso en el anélisis de evaluaciéon de la segmentacion
es conocer de forma global la calidad de la propuesta de segmentacién del SVC respecto
a la referencia. Para ello, la herramienta “AMOSE? web report” permite realizar una
exploracion por caso de la distribucion del ntimero de objetos de agrupacion segtn su tipo
de error: Miss, Extra y Detected o analizar el coeficiente DSC de los objetos con solape
como se muestran en la figura 4.20 (a) y (b), respectivamente.
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Figura 4.20: Distribucion por caso del ntimero de objetos por tipo de deteccion (a) y del
coeficiente Dice de objetos con solape (b) del caso de estudio Oslo AMOS-2D

En el gréfico de barras (a) se observa que existen casos con comportamientos raros, con
valores muy elevados de objetos Miss u objetos Extra, como son el caso E0097 o el S0082.
En (b) se muestra el coeficiente Dice de objetos de solape mediante un diagrama de cajas
y bigotes (“Box-plot”) en el que se representan los valores méaximo, minimo, mediana, ler
cuartil y 3er cuartil.

En general, se observa que el comportamiento del coeficiente DSC es bueno, pero hay
un caso con valores mas bajos que el resto, el caso E099. También se observa que hay

casos con valores minimos anémalos los cuales se representan mediante puntos, como el
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caso S0082. Con el sistema AMOSE?, cada caso destacado puede ser explorado de forma
individual de manera que se pueda descubrir una explicaciéon. Algunos casos destacados

se presentan a continuacion.

1. Valores elevados de objetos Extra

El caso E097 es un ejemplo de un numero elevado de objetos de tipo Extra. Esta
formado por 18 objetos “Ogr_p” de los cuales 14 son de tipo Extra y 4 de tipo Overlap.
El tamano de los objetos tipo Extra varia entre 8 y 176 voxeles y se sitian en 10
slices distintos, como se muestra en la figura 4.21. Consultando los objetos en su
contexto, esto es, en la imagen de resonancia magnética, se observa que la mayoria
de los objetos extra de mayor tamano se producen alrededor de los ventriculos (ver
figura 4.22).

0 Eutra

1 owerlap
150

Ty
)

Position_1er_voxel_30_3

Size_20_voxel

Figura 4.21: Tamafio de los objetos en las diferentes slices del caso Oslo AMOS-2D E097

Figura 4.22: Objetos Ogr.p en su contexto, caso Oslo E097

Nota: Objecto OR opaco en verde y objeto Op transparente con bordes en azul

2. Valores distintos a la media

Al analizar en profundidad el caso E099 se encuentra que se compone de 8 objetos
“Ogr.p”, 2 de los cuales son de tipo Extra y el resto de tipo Overlap tipo 1-1, con

tamanos que varian entre [51-251] voxeles. Los objetos se detectan en 4 slices, entre
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la 16 y la 19. Dado el ntiimero tan bajo de casos, se puede hacer una inspecciéon
visual en su contexto para conocer la causa de tan bajo porcentaje de solape. En

las imégenes de la figura 4.23 se aprecia que existe una sobresegmentacion extrema

en los objetos 2 y 4, debida a la hiperintensidad de la zona de los ventriculos.

Figura 4.23: Objetos Ogp en su contexto, caso Oslo E099 slices 16 a 19

Nota: Objecto OR opaco en verde y objeto Op transparente con bordes en azul

3. Valores elevados de objetos tipo Miss y valores anémalos de DSC _overlap

El caso S0082 se compone de 118 objetos de agrupacion, 58 de tipo Miss y 62 de
tipo Overlap. El tamano de éstos varia entre 7 y 4774 voxeles y su distribuciéon por
slices y tipo de objeto se muestra en la figura 4.24. Si se analiza la evolucion del
DSC por slice, se observa que en la slice 12 existe un caso con un valor muy bajo
que hay que estudiar. Si se utiliza un valor umbral de DSC < 0.6 se detectan tres

objetos que cumplen dicho criterio.
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Figura 4.24: Caso S0082: (a) Distribucion por slices del coeficiente Dice (DSC) y (b)
Tamano de los objetos de agrupacion

En la figura 4.25 se muestran las lesiones hiperintensas en su contexto. Se observa
que el objeto con un menor DSC se sitia cerca de un ventriculo, una zona conflictiva
de segmentacion ya que es una zona hiperintensa que a veces estd segmentada por
los expertos y otras no. Los objetos tipo Miss tienen un tamano que varia entre |7,

288] voxeles y su distribucion respecto a la intensidad minima y maxima del objeto
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se muestra en la figura 4.26 (a) y (b), respectivamente. Se observa que la distribucion
de la intensidad minima es similar tanto para objetos Overlap como Miss mientras
que en la intensidad méaxima se observa un desplazamiento del valor medio de los
distintos tipos. S0082 es un caso con un nivel elevado de hiperintensidades tanto en

nimero como en tamano de las mismas que provoca fallos de infrasegmentacion y

un numero elevado de objetos no detectados.

Figura 4.25: Objetos de agrupacion Og p en su contexto, caso Oslo S0082

Nota: Objecto OR opaco en verde y objeto Op transparente con bordes en azul
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Figura 4.26: Distribucién de ntmero de objetos segtin su intensidad minima y maxima
para el caso Oslo S0082

Exploracién de agrupaciones de error La herramienta “AMOSE? web report” en
su pestana "Cluster/Isolated Error” permite conocer y explorar todos los experimentos
realizados en la busqueda de bolsas de error de objetos de agrupaciéon mediante el
algoritmo CLIQUE. Dado que el algoritmo trabaja con una rejilla fija para subdividir
el espacio de entrada, se ejecutan diferentes configuraciones para explorar el conjunto de
datos multidimensionales para un tipo de error.

Los mapas de color permiten ver de forma global y rapida los atributos descriptivos del
cluster. Cuando existen atributos que se repiten en una gran mayoria de clusteres, puede

indicar un comportamiento anémalo. En la figura 4.27 se muestra una comparativa de
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diferentes selecciones de atributos para el subconjunto de datos Miss, en ella se observa
que en la seleccion SelAttl de la tabla 4.6, los atributos 20 y 32 estan presentes en la

mayoria de los clusteres.

SelAttl SelAtt2 SelAtt3
- MaximalCluster_Miss with ESR_th+=1.50.pn ey MaximalCluster_Miss with ESR_th+=1.50.pn MaximalCluster_Miss with ESR_th+=1.50.pn,

» 32 ! e | 56 [ - mEm mamanmmnl

€ ) %0 & 30 FHH f H

49 60 1 :H T - 4

0 s E 5 H
= _ 3 47 B i
@ 122 % H T % 3
k1 4 gM He
%19038 EZT 80 it u %140
g4 s g% © 113 ]
3 40 5 3 3 €106
S <42 < 102
N 30 2 3

56 2 N gs
36 ol 32
35 13182
31 =2
31 221
129 88
52 37
36 31 44

el
o
&
Cluster_Size

5 10 15 20 25 30 35 40 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 2 30

Note: Att Active=1l, Relevant=Ml and color acording to Cluster dimension (show colorbar values) Note: Att Active=Ml, Relevant=ll and color acording to Cluster dimension (show colorbar values) Note: Att Active=Ml, Relevant=M and color acording to Cluster dimension (show colorbar values)

Figura 4.27: cluster detectados con diferentes seleccion de atributos

En el primer caso, al comprobar los valores numéricos de los rangos de esos atributos
en el subconjunto de datos de tipo Miss, se vio que todas las instancias tenian el mismo
valor para todo el subconjunto de error bajo analisis. Por tanto, esas variables no aportan
informacion para la caracterizacion del error.

En la seleccion SelAtt2, en el atributo 14 se observa otro comportamiento raro. Al
comprobar el subconjunto de datos de tipo Miss se observo que el atributo presentaba
solo dos valores y que estaban muy desbalanceados, el 99.3 % de instancias se daba para
uno de estos valores (ver figura 4.28). La variable tiene en la mayoria de los objetos de
agrupacion, independientemente de su tipo, el mismo valor. Habra que consultar con el
experto si tiene sentido o hay un fallo en el SVC que se deba depurar. Por tltimo, en la
seleccion SelAtt3 no se aprecia ninguna anomalia en esta vista resumen.

La informacion de los clisteres maximales relevantes, es decir, aquellos clusteres de
mayor dimensionalidad que superan el umbral de relevancia ESR, se pueden representar
en AMOSE? web report mediante un grafico de radar o mediante una descripcion textual.
Se muestran dos ejemplos en la figuras 4.29 y 4.30 mediante la herramienta “AMOSE?
web report”. En la primera figura se muestra un cluster relevante (ESR>1’5) de tipo
“Extra”, con una cobertura de 10 objetos (un 11 % del subconjunto de tipo Extra) y de
tres dimensiones. El claster esta formado por un tnico hipercubo, denominado R1. Tanto
en el grafico radar como en la descripcion textual se muestran las variables que participan
en el cluster y sus rangos. La segunda figura ejemplifica un claster de dos dimensiones y

tres hipercubos.

Exploracién de anomalias de error La herramienta “AMOSE? web report” en

su pestana “Cluster/Isolated Error” también permite conocer y explorar todos los
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Figura 4.28: Box-plot de variable con comportamiento raro en mapa de calor: datos muy
desbalanceados

Extra ESR=10% (+=ESR_th=1.50%) Size= 10 obj (11.90%) Dim 3

—8— Cluster_93_Reg_1

Rprop_reg_FL_TH

R1

0 Rprop_reg_FL_TH=[1.9500, 2.0000)
Rprop reg eulerNumber=[0.9500, 1.0000)
Rprop reg maxProfundidad=[1.3000, 1.4500)

Rprop_reg_maxProfundidad

Rprop_reg_eulerNumber

Figura 4.29: Descripcion de un clister maximal relevante de tres dimensiones y 1 region.
Gréafico radar (dcha) y Texto (izda)
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Miss ESR=1.7273% (+=ESR_th=1.50%) Size= 140 obj (47.14%) Dim 2
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—&— Cluster_43_Reg_2
Cluster_43_Reg_3

R1

Rprop reg DistToCM _stdI=[0.7920, 1.5841)
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R2

Rprop reg DistToCM _stdI=[1.5841, 2.3761)
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\ ‘l"‘-‘,‘l R3
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Rprop reg area—[18.6500, 36.3000)

—
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Figura 4.30: Descripciéon de un clister maximal relevante de 2 dimensiones y 3 regiones.
Gréfico radar (dcha) y Texto (izda)

experimentos realizados en la busqueda de anomalias de error. Su ejemplo de uso se
comento en este capitulo anteriormente, a la par que se explicaban los dos métodos de

analisis del MCE, el unidimensional y el multidimensional, por lo que no se repite aqui la
misma informacion.

4.3.1.5. Mobdulo de descripciéon ontologico (MDO)

El modulo de descripcion oncologico gestiona las diferentes ontologias que se relaciona
con el SVC para mejorar la descripcion y el uso de las caracteristicas de los objetos de
segmentacion.

En este ejemplo, en el moédulo ontologico, por un lado, se modelan las caracteristicas
ofrecidas por la version actualizada de AMOS-2D con la ontologia “AMOS-2D_VOF”.
Las variables internas de AMOS-2D se agregan al vector de caracteristicas externas que se
calculan para cualquier sistema, creando un vector de alta dimensionalidad para describir
los objetos de agrupacion. La instanciaciéon de esta ontologia se utiliza para mejorar la
caracterizacion de los objetos de agrupacion.

Por otro lado, se usa para calcular medidas de relevancia estadistica de las variables
respecto al tipo de error del objeto de agrupacion y para calcular medidas de relevancia
semantica a partir de la distancia seméntica entre variables o su profundidad seméantica,
con el fin de mejorar el conocimiento de las variables analizadas y facilitar la toma de

destino en procesos como la reduccién de dimensionalidad o la presentacion jerdarquica de
resultados.
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4.3.2. AnAlisis comparado del error

Otra de las formas de uso de la metodologia AMOSE? es el anélisis que relaciona
tres soluciones de segmentacion de objetos con el objetivo de comparar las soluciones y

conocer donde falla y acierta el sistema evaluado frente a otros desarrollos.

4.3.2.1. Descripcion del estudio

Para ejemplificar este uso se utiliza el dataset de Brno y dos algoritmos, el algoritmo
M-Unet que es el sistema que se desea evaluar y el algoritmo PGS que es el sistema cuya
solucion tiene un mejor comportamiento general (es la ganadora actual del reto abierto
“WMH segmentation Challenge”). Se dispone de las imégenes de resonancia magnética
originales, FLAIR y T1, y de iméagenes binarias de objetos segmentados, tanto de la
referencia como de las segmentaciones propuestas por los SVCs. Estos algoritmos son de
caja negra por lo que el conjunto de caracteristicas es més reducido y no hay que realizar

reduccién de dimensionalidad.

Como en el ejemplo anterior, se ha utilizado el prototipo AMOSE? siguiendo sus
diferentes moédulos. En este ejemplo, sélo nos centraremos en ejemplificar el uso del analisis
comparado con el objetivo de detectar comportamientos de error singulares. Como se
comento en el capitulo anterior, se han definido 10 comportamientos de error (ver tabla

3.5). La deteccion y exploracion de alguno de ellos se explica a continuacion.

4.3.2.2. Mobdulo de descripciéon del error (MDE)

En primer lugar, con la metodologia AMOSE?, en concreto, en el médulo MDE, se
comparan las propuestas respecto a la referencia y las propuestas entre ellas, generando
los objetos de agrupacion “Oraiunet > “Orrpas” ¥V “Opas.M-unet s respectivamente. En la
tabla 4.8, se observa el niimero de estos objetos de agrupacién junto al nimero de objetos
de su componentes (“#Ogr” y “#0p”), el namero de objetos de agrupacion detectados
(“#0 _Detected”), los no detectados (“#O _Miss”) y los extra detectados (“#O _Extra”),
tanto en valor absoluto como en porcentaje. También se muestra su comportamiento a
nivel de voxeles: el ntimero de voxeles en la referencia “V(Og)”, en la propuesta “V (Op)”,

7

el nimero de voxeles de los objetos de agrupacion “V(Og.p)”, el ntmero de voxeles
correctos, es decir, con solape en “V (Opyeriap)” v los voxeles con delineacion erronea, infra-
segmentados “V (Opnderseg)” v sobre-segmentados “V(Opperseg)”, ¥ por tltimo, el nimero
de voxeles de deteccion erroneos, “V(Oniss)” v “V(Opgire)’- Finalmente, se muestran
medidas de evaluacion a nivel de voxel mediante el coeficiente de similitud Dice (DSCv) y

a nivel de objeto mediante la exhaustividad (Recall), la precision (Precision) y el valor-F1
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(F1-Score). Estos datos se han extraido de la pagina principal de la aplicacion “AMOSE?

web report”, seleccionando la vista resumen del MEE.

Brno
R.M-Unet R.PGS PGS.M-Unet

o #(Og) 2129 2003 2873

S #(Op) 9375 2873 8438

3 #(Ogrp) 9571 3171 8638

2 #(Obeiectea) 1719 (18 %) 1527 (48.2%) 2536 (29.4%)

= #(Owmiss) 297 (3.1%) 370 (11.7%) 291 (3.4 %)
#(Ofxtra) 7555 (78.9%) 1274 (40.2 %) 5811 (67.3 %)
V(OgR) 33154 32096 45705

_ V(0p) 73544 45705 68647

% V(Orp) 80976 52682 76042

> V(Ooverlap) 25722 (31.8%) 25119 (47.7%) 38310 (50.4%)

= V(OunderSeg) 5986 (7.4 %) 4630 (8.8 %) 6211 (8.2%)

= V(Ooverses) 11436 (14.1%) 10818 (20.5%) 4723 (6.2%)
V(Ontiss ) 1446 (1.8 %) 2347 (4.5 %) 1184 (1.6 %)
V(Ogxtra) 36386 (44.9%) 9768 (18.5 %) 25614 (33.7 %)
DSCv 0.4821 0.6457 0.67

2 DSCVpetected 0.747 0.7648 0.8751

£ Recall 0.8527 0.805 0.8971

= Precision 0.1854 0.5452 0.3038
Fl-score 0.3045 0.6501 0.4539

Tabla 4.8: Resultados generales de las soluciones comparadas respecto a la referencia y
entre ellas

Se observa que la solucién PGS obtiene mejores resultados tanto a nivel de precision
de los voxeles de los objetos con solape (DSCv_overlap) como a nivel de los objetos (F1-
score) aunque hay una alta tasa de objetos extra detectados. Al comparar la solucion
PGS respecto a M-Unet se observa que el valor DSCv_ Overlap es de 0.87, un valor que
supera el umbral 0.7 que segun la bibliografia significa que la segmentacion es similar,
mientras que hay un peor resultado en la deteccion de los objetos que se muestra con el
valor Fl-score igual a 0.45. Se detecta que tanto PGS como M-Unet tienen una alta tasa
de objetos extra detectados respecto a la referencia y eso da lugar a un nivel elevado de
objetos de error.

Con las facilidades de “AMOSE? web report”, en concreto, con la vista personalizada
del MEE (pestana “Explore”), podemos explorar con mayor detalle estos comportamientos.
Por ejemplo, podria ser interesante conocer la distribucion del error de deteccion, es decir,

los objetos Miss y Extra, desde el punto de vista del refinamiento del sistema. En las
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figuras 4.31 y 4.32 se puede observar la distribucion de objetos no detectados, por caso y
por tamano en voxeles, respectivamente. Con esta herramienta también podemos conocer
la distribucion del tamano de los objetos de error, tanto Miss como Extra, para comprobar
si el problema se da en objetos pequenos, medianos o grandes. En la figura 4.33 se muestra
su distribuciéon. Se comprueba que la mayoria del error se da en objetos pequenos o muy

pequenos (menos de 5 voxeles).
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Figura 4.31: Comparativa entre diferentes soluciones del niimero de objetos Miss y Extra
por caso
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Figura 4.32: Comparativa entre diferentes soluciones del nimero de voxeles Miss y Extra
por caso

De manera similar podria ser interesante conocer la evolucion, por caso, del coeficiente
DSC en volumen para los objetos detectados, como se muestra en la figura 4.34. En ella
se observa, de forma generalizada, que casi todos los casos PGS respecto a la referencia
(“pgs_vs_ REF”) son mejores (mas cercano a 1 es mejor comportamiento) que M-Unet
respecto a la referencia (“unet 0 vs REF“), como ya se vio anteriormente con la tabla
de resultados. También se observa que existen comportamientos anémalos (los puntos)

que seréd interesante explorar para conocer sus caracteristicas (cudntos son, c6mo son,
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Figura 4.33: Distribucién del tamafio de los objetos (nim voxeles) error de tipo Miss y
tipo Extra en la comparativa entre dos propuestas de segmentacion

donde se localizan,...) y, ademaés, se detecta que hay dos casos, los dos tultimos, donde
no hay solucién del algoritmo PGS. Este hallazgo es importante y hay que hacérselo
saber al desarrollador del algoritmo para que repare el error que ha provocado que no
se genere solucion. Por tultimo, al analizar el comportamiento de M-Unet respecto a
PGS (“unet 0 vs PGS”) se observa que hay una gran coincidencia en delineaciéon en
la mayoria de los casos, aunque también hay casos anémalos que han de ser analizados

con mayor profundidad.
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Figura 4.34: Comparativa entre diferentes soluciones de la distribuciéon del DSC de objetos
con solape por caso
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El problema de este analisis es que es muy artesanal y que solo posibilita ver el
comportamiento general de los diferentes algoritmos. Por ejemplo, ayuda a averiguar
en que casos se localizan mayores errores o como es el tamano de los objetos, lo que
permite priorizar acciones, pero para profundizar en sus diferencias y obtener informacion
es insuficiente. Para extraer nuevo conocimiento del comportamiento a nivel de los objetos
de agrupacién hay que, siguiendo la metodologia AMOSE?, realizar el andlisis del error

comparado del MCE, que se explica a continuacion.

4.3.2.3. Mboédulo de caracterizacion del error (MCE)

En el moédulo de caracterizacion del error, en su modo de funcionamiento de anélisis
comparado, se crean las estructuras de informacién necesarias para descubrir patrones
de comportamiento de singularidades. Como se comentd en el capitulo anterior, esto se
realiza a partir de las tablas LOJ, en las que se relacionan los objetos de agrupacion de
las tres segmentaciones comparadas a partir de sus objetos componentes.

En este estudio, a partir de los objetos de agrupacion “Oraiunet, “Orpas’ ¥
“Opas.M-Unet . se crean las tablas LOJg mUnet->ras ¥V LOJrpas-~M-Unet @ partir de la
relacion entre los objetos componentes “Or” y “Op”, segiin corresponda. La frecuencia
de sus comportamientos de error se muestra en la tabla 4.9, una informaciéon extraida de
la vista personalizada de exploracion comparada de la aplicacion web (pestana “Explore
2 sol”). El orden de la reunion es importante por lo que en cada tabla LOJ el significado
de las columnas es diferente.

El tipo de error del objeto de agrupacion se almacena en la tabla LOJ en la columna
“Type2” y para la tabla LOJg \.unet.~pas que se muestra en la tabla 4.9 (a), la primera
columna de tipo de error, denominada Type2 TableA, corresponde a la agrupacion
OR.M-Unet, la segunda, denominada Type2 TableB, corresponde a Opgs. n.unet ¥ la tercera,
denominada Type2 a Og pgs. Para la tabla LOJg pas.~munet (tabla 4.9 (b)) la primera
corresponde a Og pas, la segunda a Opgsaunet ¥ la tercera a Or yiunet- En el moédulo de

exploracion (MEE) se explicara el uso que se le puede dar.

4.3.2.4. Mobdulo de exploracion del error (MEE)

La version actual de prototipo AMOSE? no tiene implementado ningtin procedimiento
de busqueda de agrupaciones o comportamientos aislados en el analisis comparado por lo
que hay que realizar una exploraciéon manual de las tablas LOJ para detectar y describir
comportamientos relevantes de error.

Desde el punto de vista de la evaluacion de los SVCs, puede ser interesante comenzar
por conocer, en primer lugar, cuéles son los objetos de la referencia que no se detectan por

ningin algoritmo. Este hecho se corresponde con el tipo de error comparado C1 (ver tabla
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Select a Relational Table of 250l RuP object

Brno_Ref2MUnet-PGS2MUnet-Ref2PGS_objects_link_2D.csv

Type2_TableA Type2_TableB Type2

Detected . . 120 Select a Relational Table of 250l RuP object
Detected 1141
Miss a9 Brno_Ref2PGS-PGS2MUnet-Ref2MUnet_objects_link_2D.csv
Detected Detected 720
Miss 62 Type2_TableA Type2_TableB Type2
Miss Detected 62 Detected Detected Detected 882
Miss 3 Miss 28
Extra --- --- 5386 Extra Detected 1033
Detected --- 1998 Miss 36
Miss .- 236 Extra Detected --- 334
Miss --- --- 11 Extra --- 945
Detected 64 Miss --- Detected 152
Miss 229 Miss 229

(a) (b)

Tabla 4.9: Frecuencia de comportamientos de error comparado en tablas LOJ: (a)
LOJr MUnet > pas ¥ (b) LOJr.pas = M-Unet

3.5). Para ello, hay que seleccionar en “AMOSE? web report” pestaiia “Explore 2 sol” el
fichero correspondiente a la tabla LOJR M-unet -~ pas. A continuacion, seleccionar de cada
agrupacion comparada el tipo de error a explorar, en este caso la triada “Miss-NaN-Miss”
para la variable “Type2”. Se observa en la tabla 4.9 que son 229 los objetos de la referencia
que no se detectan por ninguna propuesta. El experto con las facilidades proporcionadas
por “AMOSE? web report” podra seleccionar este grupo de objetos de error tipo Miss

para analizar sus propiedades.

También puede ser interesante conocer si hay objetos segmentados por ambas
soluciones propuestas, pero que no estian segmentadas en la referencia, es decir el
comportamiento C6. En este caso, hay que seleccionar los objetos que cumplen con la
triada “Extra-Detected-NaN” en LOJg vunet -~ pas- En la figura 4.35 se muestra el caso
de objetos PGS y M-Unet detectados entre ellos y que no tienen contacto con un objeto
de la referencia. Este suceso puede indicar un fallo de la referencia al no detectar esa zona

hiperintensa ya que los dos sistemas de propuesta si lo hacen.

Otra situacion interesante para mejorar el sistema bajo evaluaciéon es cuando la
segmentacion propuesta no detecta el objeto, pero si lo detecta la segmentacion
alternativa, es decir, el comportamiento C4. Este comportamiento se extrae de la triada
“Miss-NaN—-Detected” en LOJgr M.Unet -~ pas. Se observa en la tabla 4.9 que hay 64
situaciones con este comportamiento y, mediante la aplicacion web, podemos explorar

sus caracteristicas.

Utilizando una clasificacion del error mas detallada, separando los objetos detectados
en objetos de contacto “Contact” y de solape “Overlap”, como se comentd en la figura

3.8, se pueden detectar otro tipo de situaciones singulares. Por ejemplo, puede ser
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Figura 4.35: Solape entre segmentaciones propuestas y sin contacto respecto a la
referencia. Los objetos de la referencia se muestran en verde mientras que en borde azul
se muestra la propuesta

interesante detectar situaciones donde haya solape entre las propuestas y sélo contacto
con la referencia. Para ello, hay que selecciona la triada “Contact-Overlap-Contact” en
LOJR M-Unet -> pags. En la tabla 4.10 se muestra la informacién de la frecuencia de las
situaciones con dicha sub-clasificacion, donde se puede ver que son situaciones poco

frecuentes.

Un ejemplo sobre la imagen de RM se muestra en la la figura 4.36. Este suceso podria
deberse a un fallo en la referencia ya que los dos segmentaciones propuestas informan
de que la zona hiperintensa estaria un pixel desplazada. El experto al conocer esta

informacion y observar el suceso podré tomar una decision.

En la mayoria de los casos, una misma informacién se puede extraer de diferentes
tablas LOJ pero hay que resaltar que se encuentran variaciones en las frecuencias de las
selecciones. Esto es debido a los casos con solape miiltiple, ya que aparece una entrada

por cada objeto que forman la agrupacion Og p, ya sea de la referencia o de la propuesta.

El uso del anélisis comparado sirve tanto para comparar dos soluciones de diferentes

SVC como de un mismo SVC con diferentes soluciones. Que puede ser
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Select a Relational Table of 250l RuP object

BrnoAxialView_Ref2Unet-Pgs2Unet-Ref2Pgs_objects_link_2D.csv

Type2_TableA Type2_TableB Type2

Contact --- --- 3
Contact 3

Miss 6

Overlap 8

Overlap Contact 1

Miss 3

Overlap 3

Extra - - 5386
Contact - 1

Miss --- 236

Overlap --- 1997

Miss --- --- 11
Contact 5

Miss 229

Overlap 59

Overlap --- --- 117
Contact 2

Miss 83

Overlap 1128

Contact Overlap 1

Miss Miss 3

Overlap 62

Overlap Miss 59

Overlap 715

Tabla 4.10: Frecuencia de comportamientos de error comparado en tabla LOJ con sub-
clasificacion en objetos “Contact” y “Overlap”

4.3.2.5. Mobdulo de descripciéon ontologico (MDO)

El modulo ontolégico para el analisis de dos SVC de caja negra no tiene, por
ahora, ningtin uso ya que como solo se calculan 10 variables visuo-espaciales de los
objetos de agrupacion, suponen un nimero manejable que se pueden gestionar sin una
formalizacion de su descripcion ontologica. Sin embargo, no cabe duda que para mejorar la
automatizacion del proceso serd necesario instanciar su estructura mediante la ontologia

de caracterizacion “VisualObjectFeature” definida en el capitulo anterior.
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se muestra la propuesta
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Conclusiones, aportaciones y trabajo

futuro

5.1. Conclusiones

Diseniar un SVC es una tarea compleja, y disponer de herramientas basadas en IA que
ayuden a los expertos en su construcciéon es una buena soluciéon en la actualidad y una
linea de progreso hacia la construccion de sistemas cognitivos para el diseno de SVC. Un
modulo muy importante en estos sistemas sera el encargado de realizar la evaluacion del
sistema con la idea, no solo de validar el diserio, sino de caracterizar el error (encontrar
qué errores se comenten, qué patrones de error se repiten) para buscar sus causas y poder
proponer mejoras para refinar el sistema de manera iterativa.

La metodologia AMOSE? se desarrollo y utilizo6 durante la fase de disefio del sistema
de segmentacion AMOS-2D. En aquel tiempo, los sistemas de aprendizaje profundo no
estaban tan desarrollados y era necesaria més ingenieria de caracteristicas para construir
sistemas basados en aprendizaje. La metodologia sirvié para mejorar iterativamente el
disenno a través de la deteccion de grandes bolsas de error mediante clustering y la
mejora del etiquetado del dataset de entrenamiento mediante la deteccion de outliers. Los
resultados obtenidos dieron lugar a una publicacion de alto indice de impacto [Rincon
et al., 2017].

Para mostrar el uso de la metodologia se han analizado los resultados de tres algoritmos
de segmentacion de hiperintensidades en la sustancia blanca cerebral: AMOS-2D, un
algoritmo de caja gris, M-Unet, un algoritmo de caja negra y PGS, otro algoritmo de caja
negra. Estos algoritmos se han aplicado a un conjunto de imagenes de RM de pacientes
de edad avanzada y enfermedades neurodegenerativas de cinco maquinas distintas. En
total se han analizado 106 imagenes de las que se disponia de dos modalidades de imagen

(FLAIR y T1) y, al menos, una segmentacion de referencia.
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5.2. Aportaciones

Se demuestra, por tanto, que la metodologia permite la evaluacion y la caracterizacion

del error en segmentacion que comete un sistema respecto a una referencia dada y también,

respecto a otro sistema de segmentacion.

5.2.

Aportaciones

La aportacion principal de este trabajo es la propuesta, desarrollo y aplicacion de

una nueva metodologia de caracterizacion del error en segmentacion de objetos amorfos

que permite detectar y describir comportamientos de error relevantes. Esta metodologia

propone una forma sistematica de evaluar el error en segmentacion que aporta nuevo

conocimiento para el refinamiento del sistema de segmentacion. La metodologia se ha

denominado AMOSE?, de las siglas en inglés “AMorphous Object Segmentation Error

Exploration”, y presenta las siguientes caracteristicas principales:

(a)

En cuanto a la descripcion del error: la metodologia AMOSE? presenta dos
novedades principales, 1) el modelado individual de los objetos de error y 2) una
descripcion mas detallada de los objetos segmentados, lo que le permite realizar un
analisis més profundo de los errores de segmentacion. Se define un nuevo objeto
de segmentacion denominado objeto de agrupacion Og p mediante la comparacion
espacial entre dos segmentaciones, Or y Op, referencia y propuesta, respectivamente.
Cada objeto de agrupacion Ogp es descrito con miultiples caracteristicas visuo-

espaciales procedentes del propio objeto de agrupacion y de sus objetos ancestros.

Cuantas mas caracteristicas, mejor descripcion de los comportamientos de error.
Para ello, 1) se promueve el uso de sistemas de caja gris, de manera que se
proporcione informaciéon de etapas internas del proceso para que pueda ser utilizada
en la descripcion del error en segmentacion; y 2) se promueve el uso de ontologias
de dominio para la definicion formal de las variables descriptivas de los objetos
segmentados, de manera que se puedan estructurar y jerarquizar estas variables
con informacién seméntica, y asi mejorar y automatizar los procesos de analisis y
descripcion de resultados. En general, se recomienda formalizar toda la informacion

disponible en funcién de las fuentes de informacién existentes.

En cuanto al anélisis y caracterizacion del error: Los esfuerzos se focalizan en
realizar un analisis profundo del error en segmentaciéon, donde se extrae nuevo
conocimiento a partir del uso de técnicas de inteligencia artificial. Dada la
descripcion individualizada de los objetos de agrupacion de error mediante conjuntos
multidimensionales de caracteristicas, se aplican diferentes analisis para detectar

distintos tipos de error (errores aislados con algoritmos de deteccion de outliers y
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patrones de error con algoritmos de clustering subespacial). Los analisis se realizan
tanto respecto a una referencia fiable, como respecto a otro sistema alternativo del
que se desea aprender. En cada caso, se han identificado los tipos de error posibles,

lo que permite simplificar el analisis y obtener patrones de error relevantes.

Lo ideal seria poder asociar estos patrones de error con sus causas, sin embargo,
esto requiere formalizar mucho conocimiento del dominio. Esta tesis ha dado los
primeros pasos en la linea de proporcionar herramientas para facilitar la deteccion

de estos patrones de manera sencilla, pero el control recae todavia en los expertos.

En cuanto a la exploraciéon interactiva de los resultados: se definen vistas
personalizadas para gestionar la gran cantidad de resultados de evaluacion que se
generan y se facilita la interaccion con otros sistemas de visualizacion para analizar
los comportamientos de error relevantes en su contexto. Los informes visuales e
interactivos facilitan la exploracion y la interpretacion de los distintos analisis

realizados, lo que facilita la toma de decisiones.

También se ha implementado una herramienta informética siguiendo la metodologia

AMOSE? para la caracterizacion del error en segmentacion en objetos amorfos. De forma

genérica nos referimos a ella como sistema AMOSE? y est4 compuesta por una serie de

herramientas que llevan a cabo los diferentes modulos descritos en la metodologia.

(a)

Para el moédulo de descripcion y anélisis de agrupaciones de error, se ha desarrollado
un prototipo denominado “AMOSE? analysis”. Este software se ha creado mediante
coédigo propio en el lenguaje MATLAB junto a herramientas existentes en la
comunidad cientifica (ELKI, WEKA, R). El software se encarga de describir los
objetos segmentados, combinarlos para crear objetos de agrupaciéon y lanzar la
ejecucion de los algoritmos de analisis avanzados para extraer nueva informaciéon

que caracterice los errores en la segmentacion.

Para la visualizacion interactiva de los resultados de los anélisis, se ha desarrollado
“AMOSE? web report”, una aplicacién web en cédigo Python junto a funciones de
librerias existentes como pandas, StreamLit, etc. Esta aplicacion permite gestionar

e interactuar con los distintos estudios de evaluaciéon que se han realizado.

Para el modelado seméntico de las caracteristicas de los objetos segmentados se ha
definido la ontologia "Visual Object Feature”. Esta ontologia ha sido el resultado de
la experiencia y del uso del sistema AMOSE? para definir las variables descriptivas de
los objetos segmentados durante el desarrollo del algoritmo AMOS-2D. Su objetivo

es contribuir a la organizacion de las variables explicativas del error, de manera



134 5.3. Trabajo futuro

que se pueda utilizar tanto informacién estadistica como seméntica para la toma de
decisiones y, en un futuro, automatizar todo el proceso. Por ejemplo, la ontologia
ha permitido utilizar informacion seméantica para mejorar el proceso de seleccion de
variables en los algoritmos de clustering, para realizar anélisis jerarquizados y para

ordenar las explicaciones.

5.3. Trabajo futuro

Esta tesis doctoral se puede interpretar como un primer paso hacia la caracterizacion
automatica del error en segmentacion para ayudar en el desarrollo de sistemas cognitivos
de diseno de sistemas de vision artificial. Como trabajo futuro, proponemos las siguientes

lineas de mejora:

1. En cuanto a la extension de la metodologia, el prototipo implementado utiliza
métricas basadas en medidas de similitud de area con el DSC, y métricas basadas
en objetos con el Fl-score, por lo que queda, como trabajo futuro, anadir métricas

basadas en distancias entre contornos, como, por ejemplo, la distancia de Hausdorff.

Ademas, dado que es deseable disponer de informacién de los procesos internos del
algoritmo de segmentacion, seria interesante aplicar técnicas de inteligencia artificial
explicable a los algoritmos de aprendizaje profundo para convertir los sistemas de

caja negra en sistemas de caja gris.

La metodologia es facilmente extensible a la segmentacion de otros tipos de objetos.
Bastaria con utilizar las caracteristicas estructurales de los objetos para definir los

tipos de error que se van a caracterizar.

2. En cuanto al analisis de los patrones de error, la metodologia AMOSE? est4 abierta
a utilizar nuevos algoritmos de reconocimiento de patrones, o a profundizar en la

manera de describir los patrones encontrados.

Por otro lado, en el analisis de error comparado, no se ha realizado el estudio
del error de delineacién porque no se consideré necesario profundizar en dichos
comportamientos de error para el analisis del sistema AMOS-2D durante su

desarrollo, pero no cabe duda de que seria una linea de trabajo futuro.

3. En cuanto a la automatizacion del uso de la metodologia, actualmente, muchas
decisiones que se toman durante el proceso de anélisis recaen en el experto porque,
en muchos casos, no se dispone de la informacién digitalizada y accesible. En
el desarrollo de la tesis se ha hecho un esfuerzo, con el médulo de descripcion

ontologico, para describir formalmente los conceptos manejados dentro de la



Capitulo 5. Conclusiones, aportaciones y trabajo futuro 135

metodologia AMOSE?. Sin embargo, solo se ha hecho un uso parcial de la
informacion recogida en este modulo, pues para la automatizacion completa del
proceso de andlisis del error, “TODO” el conocimiento deberia estar formalizado,
y no es el caso. Un futuro trabajo seria integrar los distintos modulos en una
tnica plataforma que permitiera mayor interaccién y un uso mayor de razonamiento

ontologico lo que contribuiria a disenar finalmente un sistema cognitivo.

Otra accién de mejora relacionada con la automatizacion consistiria en integrar esta
metodologia dentro de un sistema de control de versiones, de manera que se pudieran
organizar y comparar distintas soluciones de segmentacion de forma dinamica y

automaética.

4. En cuanto al uso, también seria interesarte utilizar la metodologia AMOSE? para
evaluar otros SVC de segmentacion de imagenes de diferentes contextos, como por
ejemplo, con los conjuntos de imégenes disponibles de forma ptublica de “Berkeley
Segmentation Dataset and Benchmark” (BSDB) o ADE20K ( Mittal et al. [2021]).
También se podria utilizar su funcionalidad y evaluaciéon exhaustiva en nuevos retos

de segmentacion de la comunidad académica y cientifica.

Finalmente, también se podrian considerar otros usos de la metodologia, no solo
para caracterizar el error a la hora de refinar un sistema de segmentaciéon durante
su diseno, sino para desarrollar un sistema de IA explicable, en el que se caracterizara

el error para aumentar la confianza en el sistema.
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Apéndice A

El prototipo AMOSE?

A.1. Descripcién y estructura

El prototipo desarrollado para implementar la metodologia propuesta “AMOSE?” ha
seguido los principios de reusabilidad, sencillez y explicabiliad que se comentaron en el
capitulo 1. El sistema utiliza diferentes lenguajes de programacion (Matlab, Python, R)
y reutiliza coédigo y herramientas de uso libre cuando es posible.

La forma de evaluar los resultados de la segmentacién de objetos para presentarlos
de una manera sencilla y explicable, se realiza mediante un analisis variado de los datos
mediante las distintas técnicas implementas en el sistema AMOSE?. Sus diagrama se
muestra en la figura A.1. Se compone, por un lado, de una herramienta de descripcion y
analisis de objetos desarrollada con el software MATLAB, con codigo propio, denominada
“AMOSE? analysis” y que utiliza funciones y métodos de otras herramientas (WEKA,
ELKIy R) y, por otro lado, de una herramienta de visualizacién implementada en lenguaje
Python para explorar los resultados de la caracterizacion y los objetos de error en su
contexto, las imagenes de RM. Su objetivo es realizar una busqueda y descripcion de
nuevo conocimiento sobre el error de segmentacion de objetos.

El sistema AMOSE?, a partir de las imagenes de segmentacion, realiza en primer lugar
una comparacion entre los objetos segmentados de la propuesta del SVC y la referencia,
y crea los nuevos objetos de agrupacion Ogrp para su identificacion, caracterizacion y
clasificacion. Si existe informacion asociada a las imagenes de segmentacion como las
imagenes originales, imagenes de estructuras cerebrales o vectores de caracteristicas de
los objetos segmentados proporcionados en el procesos de segmentacion, se enriquece
la caracterizacion de los objetos de la agrupacion. En segundo lugar, a partir de la
caracterizacion miltiple de los objetos de agrupacion de error, se realiza una exploracion
con algoritmos de IA para la bisqueda de patrones de error y errores aislados. En este

trabajo se ha utilizado el algoritmo CLIQUE, utilizando el algoritmo implementado en el

137
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Figura A.l: Diagrama de relaciones entre las herramientas utilizadas en el prototipo

AMOSE?

software ELKI e implementando su tltima etapa en Matlab, para la deteccion de bolsas
de error multidimensionales. Para la deteccion de errores aislados n-dimensionales se han
utilizado algunos de los algoritmos implementados en el paquete “OutlierO3” de R. La
preparacion de los conjuntos de datos de error se ha realizado mediante el software WEKA,
donde se han normalizado los datos y realizado diferentes experimentos de seleccion de
caracteristicas para proponer vectores de dimension reducida que faciliten su anélisis e

interpretacion.

Por otro lado, para la visualizacion de resultados se ha desarrollado una aplicacién web
denominada “AMOSE? web report”, implementada en lenguaje Python y con librerfas
como Streamlit para la interfaz visual o las librerias pandas, numpy o PIL para la

adquisicion, gestion, manipulacion y representacion de los datos, entre otras.

La visualizacion de las imégenes de resonancia magnética cerebral, tanto las imagenes
originales como las imagenes segmentadas, se realiza con el software 3DSlicer. Y se ha
utilizado el software Protégé para definir una ontologia de aplicaciéon para modelar las
caracteristicas descriptivas de los objetos segmentados para mejorar el algoritmo AMOS-
2D.
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A.2. La herramienta “AMOSE? analysis”

La herramienta que implementa el moédulo de descripcion de objetos y el médulo de
caracterizacion del error se ha realizado principalmente con el software Matlab junto a
otras herramientas de acceso libre como Weka, R o ELKI.

Esta herramienta necesita que se configure el experimento que se desea realizar para
evaluar de forma supervisada la segmentacion de un SVC. Para ello, en primer lugar hay
que indicar el directorio de salida (dirOut) y la localizacion de las imagenes binarias
que se desean comparar, esto es, el volumen con la segmentaciéon propuesta por el
SVC que se va a analizar (IbinaryP) y el volumen de la segmentacion de referencia
(IbinaryR) respecto a la que se va a evaluar. Para introducir caracteristicas de intensidad
se necesita localizar la imagen original, en este caso las imagenes de RM que contiene el
volumen FLAIR (IorigFLAIR). Si existe caracterizacion interna del SVC, hay que indicar
la estructura de informacién que contiene el vector de caracteristicas de cada objeto
(FeatP, FeatR) para que sean incorporadas en la descripcion de los objetos de agrupacion.
Ademés, si las caracteristicas se han descrito mediante una estructura semantica de sus
términos (AppOntology) hay que indicar la ubicacion del fichero de la ontologia. Una vez
caracterizados los objetos de agrupacion, se utiliza el valor de umbral de éxito (Thgyccess)
para clasificar los objetos de agrupaciéon por tipo de error en delineacion.

En segundo lugar, para la caracterizacion del error hay que configurar los pardmetros
de las distintas técnicas utilizadas de aprendizaje no supervisado para detectar
agrupaciones de error o anomalias. En la preparacion de los datos se configura el listado de
atributos seleccionados (SelAtt) para reducir el espacio de datos y mejorar el computo de
los algoritmos.Para las agrupaciones se utiliza el algoritmo CLIQUE y hay que configurar
el ntimero de intervalos en los que se divide el espacio de datos (CLIQUE ¢ ) y la densidad
minima de la rejilla (CLIQUE 7). Para seleccionar aquellos clusters que son relevantes
respecto a los objetos de éxito hay que configurar el valor minimo de la tasa de éxito-error
por cada tipo de error (CLIQUE ESR*Miss”,“Extra”, “Imperfect”). Para la deteccion de
outlier hay que configurar el valor k del método IQR para una dimension (IQR_k) y los
parametros de los métodos n-dimensionales del paquete OutlierO3 (O3 _cl, ¢2,¢3) junto
al tipo de voto para la deteccion de un outlierMD robusto (TipoVoto), ya sea por mayoria

o la interseccion.

A.3. La herramienta “AMOSE? web report”

La visualizaciéon e interpretacion de resultados tras el anélisis de datos con técnicas de

IA es una tarea fundamental en la fase de evaluacion de cualquier sistema computacional.
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Para facilitar dicha tarea, dentro del sistema AMOSE? se ha implementado una aplicacion
web que permite: a) visualizar el resultado global del analisis comparativo entre diferentes
segmentaciones de objetos amorfos; b) realizar una exploraciéon de los distintos objetos
a través de la seleccion y filtrado de sus caracteristicas visuo-espaciales y, si estan
disponibles, de caracteristicas procedimentales, calculadas internamente por el sistema
de segmentacion (SVC de caja gris); y ¢) conocer los patrones de error y los errores

aislados calculados por diferentes algoritmos dentro del marco de evaluacion desarrollado.

A.3.1. Caracteristicas del software

La aplicacion "AMOSE? web report” es un interfaz de visualizacién compuesto por
varias paginas que muestran tablas, graficas y descripciones textuales de los resultados
de evaluacion de la comparacion de dos o mas soluciones de segmentaciéon de objetos
amorfos. Esta implementado en Python™ [|Rossum2011( un lenguaje de programacion
interpretado, de facil aprendizaje y de codigo abierto) junto a la libreria Streamlit [Str,
2021], que permite de una forma rapida y sencilla visualizar e interaccionar con los
resultados del analisis en un navegador web. También se han utilizado otras librerias
para la adquisicion, procesado y representacion de los datos, como pandas, numpy, plotly,

awesome streamlit o PIL, entre otras.

Esta aplicacion permite también visualizar en su contexto los objetos segmentados
por las soluciones comparadas mediante la aplicacion externa 3D Slicer Fedorov et al.
[2012], un software gratuito, abierto y multiplataforma para visualizar y procesar imagenes

biomédicas.

A.3.2. Descripciéon de representaciones graficas complejas
Grafico radar o arana

Un gréfico radar es una representacion visual de multiples variables, una por cada
radio, donde se divide el espacio de salida en un ntmero de divisiones, los anillos
concéntricos. Es ttil para describir un cluster compuesto de miltiples hipercubos (la
salida del algoritmo CLIQUE) ya que permite su representacion con multiplexes variables
y combinaciones. En la figura A.2 se muestra la descripcion de un cluster de una regiéon
descrito con 3 atributos con un diagrama de arana o grafico de radar. El espacio de datos

es de 36 variables cada una dividida en 20 intervalos.
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Figura A.2: Descripcién de un cluster maximal relevante de tres dimensiones y 1 region.
Gréafico radar (dcha) y Texto (izda)

Mapa de calor

Un mapa de calor (heatmap) es una representacion grafica bidimensional de colores
para indicar el nivel de actividad. En esta tesis, se utiliza para representar los atributos
que describen los clusters descubiertos por el algoritmo CLIQUE, y aunque sea una
representacion compleja permite ver de un réapido visitado mucha informacion.

En la figura A.3 se muestran un ejemplo de mapa de calor que representa a todos los
cluster detectados por CLIQUE para el subconjunto de datos Miss de “Oslo  AMOS-2D’
y con la seleccion de atributos “SelAtt3”. La informacion que describe es la siguiente:

Cada columna de la figura (eje X) se corresponde con los atributos del subconjunto
de datos, en este ejemplo son 33 variables. Cada fila (eje y) se corresponde con un cluster

maximal.

= En el eje X cada columna se corresponde con los atributos del subconjunto de datos,

en este caso es de 33 variables.

= En cada fila, se representa un cluster maximal encontrado. En el eje Y, se indica el
ntumero de instancias contenidas en el cluster y las variables que participan en su

definicién se marcan con el color azul oscuro.

» El color de fondo de cada fila ( color segin la leyenda: azul claro, verde, naranja y
amarillo) indica la dimension del cluster; las filas estan organizadas de manera que

los clusters de mayor dimensionalidad estan mas arriba. Esta informacion que se
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puede obtener también contando el nimero de variables activas, pero el uso de un

color de fondo facilita el trabajo.

» Por ultimo, se diferencia entre clusters relevantes (variables marcadas en color rojo)

y no relevantes (variables marcadas en azul).
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Figura A.3: Descripcion de todos los cluster maximales en el subconjunto Miss (en fondo
azul oscuro) e identificacion de los cluster relevantes (en fondo rojo)

A.3.3. Requisitos de instalacion

La instalacion local de esta aplicacion necesita de los siguientes componentes:

= Python 3. Se puede descargar desde https://www.python.org/downloads/ e
instalar seleccionando el enlace correspondiente a la plataforma del sistema
operativo o instalar Anaconda, una distribucion de Python gratuita que contiene las
principales librerias para ciencia de datos (https://www.anaconda.com/products/
individual). En este caso se utiliza Anaconda Navigator version 1.9.12 y python

version 3.7.6

= Librerias python. Las librerias utilizadas junto a su versiéon en la aplicacion son las

siguientes:
e awesome-streamlit 20200728.1
e numpy 1.18.1

e pandas 1.0.3
o pillow 7.1.2
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e plotly 4.8.2

e streamlit 0.82.0

= 3D Slicer. Se utiliza para visualizar los objetos en su contexto, la imagen de
resonancia magnética cerebral. Se puede descargar desde https://download.

slicer.org/. La version utilizada en este trabajo es la 4.10.2.

A.3.4. Manual de usuario

La herramienta "AMOSE? web report” permite visualizar los resultados de la
descripcion y caracterizacion realizada de los objetos de segmentacion evaluados. La
caracterizacion utiliza un enfoque local a los objetos de agrupacion, Og p, resultantes de
establecer la correspondencia a nivel de blob entre las segmentaciones de propuesta y de
referencia. Por cada objeto de agrupacion resultante se obtiene un conjunto de multiples
caracteristicas (visuo-espaciales, de composicion, internas a los procesos, etc.) que permite
explorar los datos y analizar las relaciones existentes entre distintas agrupaciones para
detectar patrones de error y situaciones singulares.

La pégina principal de la aplicacion web consta de un menu lateral y una ventana
de visualizacién de resultados como se observa en la figura A.4. En el menu lateral se
puede seleccionar entre las distintas paginas de resultados (Overview, Explore, Explore
2 Sol y Cluster/Isolated Error) y configurar el tamano de la ventana de visualizacion.
En la ventana de visualizaciéon se mostraran diferentes vistas en funcién de la pagina

seleccionada como se describe en detalle a continuacion.

Resumen de resultados

En la pagina “Overview” se muestran los resultados globales de la evaluacién en
formato tabular. Para ello hay que seleccionar entre el listado de estudios de evaluacion
realizados, aquel que se desea explorar y que contiene los ficheros de resultados de los
objetos comparados, es decir, sus identificadores y sus multiples caracteristicas. Tras el
selector desplegable se muestra una descripcién general del contenido de los ficheros,
nimero de instancias y nimero de variables, de forma textual. Los estudios pueden
contener una o mas soluciones comparadas que se identifican por dos descriptores:
“ID_Scanner Location” e “ID _Studio”, que describen el conjunto de datos de las
imégenes de RM y las soluciones comparadas, respectivamente. En la tabla “Dataset
Overview” se muestra el nimero de casos que se analizan (#Cases), el tamano de las
imagenes (Image Size) y el tamano de los voxeles en milimetros (Voxel Size). En “Global
Evaluation Results Overview” se muestran tres tablas, las dos primeras con resultados

basados en objetos y basados en voxel, respectivamente. En ellas se muestra la informacion
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a 0slo AMOS_AC_vs_GSsinInfiask 0.4862 8.7893 0.6385 8.8274 8.6624 0.8837 8.7701

Download to C8Y

See Measures in Radar graph +

See Case-Level Evaluation Results Overview: +

Figura A.4: Pagina principal: vista resumen a nivel del dataset

de los objetos de agrupacion Og p, los objetos de referencia Og y los objetos de propuesta
Op y de su distribucion en funcion del tipo de error (Detected /Miss/Extra a nivel objeto o
Overlap/UnderSeg/OverSeg a nivel voxel) tanto en ntimero como en volumen. La tltima
tabla presenta medidas estadisticas globales por cada solucién analizada. Por un lado
medidas basadas en volumen como el coeficiente Soresen-Dice para todos los objetos
(DSC) y solo para los objetos con solape (DSC _Overlap) y la diferencia volumétrica
media (AVD, por sus siglas en ingles) y por otro lado medidas basadas en objetos como

la exhaustividad (Recall), la precision (Precision) y el valor-F (F1-Score).

Para profundizar en la exploracion de resultados globales la aplicacion también permite
analizar los resultados estadisticos agrupando los datos por caso. Para ello hay que
desplegar el panel “See Case-Level Evaluation Results Overview” y si hay mas de una
solucion filtrar por los campos descriptivos del estudio como se observa en la figura A.5.

Igual que antes, aparecen las tres tablas con una nueva columna que identifica el caso

(ID_Case).

Dado que el uso del formato tabular es muy informativo pero costoso a la hora de
comparar resultados se ha anadido la funcionalidad de visualizaciéon de los resultados

estadisticos globales en un diagrama de arana, lo que permite comparar de forma mas
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See Case-Level Evaluation Results Overview: -

Select ID_Scanner_Location values to show evaluation metrics

Select 10_Studio values to show evaluation metrics

NCA_F1_SEG_ws_REF X pgs_vs, ) pgs_vs_R X Qv

ID_Scannexr_Location ID_Studio ID_case #0_RuP #0_REF #f0_PRE #0_Detected %k D #0_Miss Bk _M #0
2] Brno pgs_vws_REF ABEBE2 313 255 251 165 52.7% g2 26.2%
1 Brno pgs_vs_REF ABEBEAA 11@ 34 185 31 28.2% 2 1.58%
2 Brno pgs_vs_REF ABEEZ1 266 126 242 109 A2, 6% 15 5.o%
3 Brno pgs_vs_REF ABBRB37 =) 1@ G 1@ 11. 6% ] 0.0%
4 Brno pgs_vws_REF ADDRAL 109 24 109 23 21.1% <] 0.0%
5 Brno pgs_vs_REF ABBB53 &) 32 59 21 30.9% 9 13.2%
] Brno pgs_vws_REF ABEBE2 93 27 Q2 24 25.6% 2 2.2%
7 Brno pgs_vws_REF ABBBE3 62 11 6l 9 14, 5% 2 3.2%
8 Brno pgs_vws_REF AB@les 18 72 158 71 A47.3% 1 0.7%
9 Erno pgs_vs_REF ABR113 487 384 453 207 61.8% &5 13.3%
18 Brno pgs_ws_REF ABB124 92 43 72 22 23.9% 21 22.6%
ID_Scannexr_Location ID_Studio ID_case V_RuP V_REF V_PRE V_Overlap w_0 V_UnderSeg %V _Under V.o
2] Brno pgs_vws_REF ABEBE2 9365 8013 7162 5756 61.5% 1451 15.5%
1 Brno pgs_vs_REF ABEBEAA 879 299 758 218 23.9% 72 8.2%
2 Brno pgs_vws_REF ABEEZ1 3719 1353 3572 1208 32.4% 103 2.8%
3 Brno pgs_ws_REF ABBB3T 866 181 843 78 9.8% 23 2.7%
4 Erno pgs_vs_REF AZBEE44 822 168 804 158 18.2% 18 2.2%
5 Brno pgs_ws_REF ABBBSS 628 196 544 128 15 .4% ] 1.8%

Figura A.5: Pégina principal: desglose a nivel de casos

sencilla diferentes resultados. Para ello hay que desplegar el panel “See Measures in Radar

graph” para ver una grafica como la que se muestra en la figura A.6.

Exploracion de resultados

Las paginas “Explore” y “Explore 2 Sol” permiten realizar una exploracion de los
resultados a nivel objeto de agrupacion Ogp a partir de la seleccion y filtrado de las
caracteristicas que describen a cada objeto y las relaciones entre los objetos de agrupacion

Og.p, de referencia Or y de propuesta Op.

La pagina “Explore” permite seleccionar las instancias y las variables que se desean
explorar a través de diferentes funcionalidades (figura A.7). Seleccionando “Show raw data
selection”, se pueden ver los datos originales en formato tabular; seleccionando “Show
selection box plot graphic” (figura A.8a), una representacion grafica en forma de cajas y
bigotes (box-plot), donde se muestra el valor maximo, minimo y los cuartiles Qq, Q2 v
Q3 de una variable; seleccionando “See selection aggregation graphic”, una representacion
grafica de varias variables seleccionando los valores del eje X, eje Y, el color y la funcion
de agregacion a utilizar entre 5 posibles: suma, conteo, valor medio, minimo y maximo
(figura A.8b); o seleccionando “Show selection in context via 3D Slicer” (figura A.9), ver

una seleccion de objetos en su contexto a través de la aplicacion externa 3D Slicer.
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Navigation
Goto

O Overview
© Explore

O Explore2Sol
O Cluster/Isolated error

Settings
() Max-width?

Select max-width in px

1208
—_——
100

About

2000

This app is maintained by Estela Diaz

and Mariano Rincén

(http://www.ia.uned.es/~mrincon/).

Recall

AD_overlap DSC_averlap

== Brno_pgs_vs_REF

==#= Brno_pgs_vs_unet

==#= Brno_unet_vs_REF

e Oslo_AMOS_AC_vs_GSsininfask
o amsterdam_MCA_F1_SEG_vs_REF
= singapore_MCA_F1_SEG_ws_REF
osc st utrecht_MCA_F1_SEG_vs_REF

Precision F1-score

Figura A.6: Ejemplo de figura tipo radar

AMOS Evaluation

Explore your data, show in context the selection via 3DSlicer or show in graphics

Do you want explore all dataset?

NO

Add or remove variables to explore data set:

Variables (9 of 51}

o
Do you want explore all instances?
NO -
Select Type2 values 1o explore
o
Select Type values o explore
Overa_uliple X o-

(7] Show raw data selection
(") Show selection box plot graphic
(") Show selection aggregation graphic

(") Show selection in context via 3DSlicer

Figura A.7: Pagina de exploracion de datos del modo individual
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Ld Show selection box plot graphic
plotgr
Select X data

ID_Secanner_Location -

Select Y data

DSCv_2D -

Select color data

1D_Studio -

Insert a title 1o box plot

1 10_studio

T AMOS_AG_vs_GSsinInfMask
.

NCA_F1_SEG_vs_REF
pgs_vs_unet
Oslo amsterdam  singapore  utrecht Brno

0.8
pgs_vs_REF

unet_vs_REF

0.6

0.4

DSCv_2D
smem s emme——— [

0.2

semmcmmamn a— [T
ooE@E:

1D_Scanner_Location

(a)

Show selection aggregation graphic

Select X data

ID_Secanner_Location -

Select Y data

ID_Rus_2D v

Select color data

Type2 o

Select aggregation function

count <

Insert a title to agg plot

count of ID_RuS_2D

32500 Type2
B Overlap
W Miss

3000
W Exra
W Contact

2500

2000

1500

1000

500 II

0

o Osla amsterdam singapore utrecht

1D_Scanner_Lacation

(b)

Figura A.8: Ejemplos de funcionalidad de la pagina de exploracion individual: graficos

box-plot y gréficos de barras
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Size_20 voxel

108.80 4774.00
1.6; 4774.88-
DsCv_20

Ufi UfEl

0.ea 8.98

Show raw data selection

The next table shows 4 instances of 33028

10_Scanner_Locatiaon ID_Studio ID_RuS_2D ID_case Size_20_woxel DSCw_20 Type2
230 Oslo AMOS_AC_vs_GSsinInfMask 2 EB%9 251 0.2445 Overlap
232 0slo AMOS_AC_vs_GSsinInfMask 4 E@33 222 8.2451 Overlap
588 0slo AMOS_AC_vs_GSsinInfMask 3 50855 169 8.2923 Overlap
632 Oslo AMOS_AC_vs_GSsinInfMask 3 58882 1838 8.2581 Overlap

Download to CSY

|:| Show selection boex plot graphic

[) Show selection aggregation graphic

Show selection in context via 2DSlicer

Selection are 4 instances of 33038. By default, only the 11 first are added. Modify the selection if necessary.

°-

Set a selection name and press button

0slo_DSC_<20_Sze_>10(

Show RuP object inimage

@ 30Slicer

> Help & Acknowledgement

st |0ska_DSC_<30_Size_»100 v || &
Scale e E e

Click to Jurmp Slices

ol [m|] [ea[ [ [w [& [ ]

Transformed | Hide RAS

@ 98 oo Name Description R A s
4 2_0slo_E099£AMOS_AC_vs_GSsininfMask 1032 8809 48940
4 4_Oslo_EO99£AMOS_AC_vs_GSsininfMask 4941 14217 52.162

b advanced s 00B2A(10]
00!

(A00%5)

» DataProbe

Figura A.9: Ejemplos de funcionalidad de la péagina de exploracion individual:
visualizacién de objeto en su contexto



Capitulo A. El prototipo AMOSE? 149

La pagina “Explore 2 sol” (figura A.10) permite explorar los comportamientos de tres
segmentaciones, Op, O v Og, a partir del enlazado de informaciéon a partir de los objetos
de agrupacion Ogrp, Ora v Oap. Mediante la relaciéon entre sus objetos componentes
se pueden crear varias soluciones (tablas LOJ) que contiene informacion util como el
tipo de error, el porcentaje de solape, el tamano o la posiciéon que permiten detectar
comportamientos enlazados de error. En el selector se puede seleccionar el fichero a
explorar, donde el nombre del fichero contiene la informacién de los objetos enlazados. Su
orden es importante ya que los identificadores de los objetos componentes de la primera

agrupacion son los que se utilizan como claves para la reunién de la informacion.

Navigation AMOS Evaluation
Goto
Gy Explore your multiple data solution, show in context the selection via 3DSlicer or show in graphics
Explore
© Explore 250l Select a Relational Table of 2ol RuP object
Cluster/Isolated error
BrnoAxialView_UNET2REF-PGS2UNET-PGS2REF _objects_link_2D.csv
Settings
See Error types frecuency count: +
Max-width?
Select max-width in px
D Add or remove variables to explore data set:
—_—

100 2000 Variables (3 of 82)

Type2_TebleA X

Type2_TableB X [l Type2 X o~

Do you want explore all instances?

About

This app is maintained by Estela Diaz
and Mariano Rincén

(http://www.fa.uned.es/~mrincon/).

YES

Show raw data selection

Show selection in context via 3DSlicer

Figura A.10: Pagina de exploracion de datos del analisis comparado

Para conocer los distintos comportamientos de error enlazados (ver seccion 3.3.4) que
se dan en el fichero explorado, se puede desplegar el panel “See Error types frecuency
count” y ver las tres variables que describen el tipo de error de los objetos, con sus valores
y su frecuencia, como se muestra en la figura A.11.

Para analizar comportamientos concretos hay que seleccionar las variables a analizar
(por defecto el tipo de error), seleccionar sus rangos o valores y, en funcion de la
visualizacion deseada, seleccionar la opcién correspondiente para visualizarlos en forma

tabular o en su contexto con 3D Slicer.

Agrupaciones y casos aislados

La pagina “Cluster / Isolated error” permite visualizar los resultados del anélisis
de evaluacion realizado sobre los conjuntos de datos multidimensionales. Se utiliza una
seleccion de atributos y un umbral de solapamiento segin el campo DSC 2D para
clasificar los objetos con solape como objetos imperfectos quedando los objetos de
agrupacion Ogp clasificados por tipo de error como Miss, Extra, Imperfect y Success.

Para ello, como se muestra en la figura A.12 hay que elegir el directorio de resultados,
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Select a Relational Table of 250l RuP object

Brno_Ref2PGS-PGS2MUnet-Ref2MUnet_objects _link_2D.csv

Type2_TableA Type2_TableB TypeZ2

Detected Detected Detected 882
Miss 28

Extra Detected 1033

Miss 36

Extra Detected --- 334
Extra --- 945

Miss --- Detected 152
Miss 229

Figura A.11: Ejemplos de funcionalidad de la péagina de exploracién comparada:
frecuencia de los comportamientos

seleccionar la configuracion utilizada en seleccion de atributos y el umbral de objeto
imperfecto.

En la evaluacion se han realizado dos tipos de anélisis por tipo de error, busqueda
de agrupaciones y casos aislados, en inglés clustering y outliers, respectivamente. Para
realizar el clustering se utiliza el algoritmo CLIQUE (ver 3.3.2.1) con dos parametros
configurables, el niimero de divisiones de la rejilla y el umbral de densidad minima, para

detectar agrupaciones de objetos de error.

Navigation AMOS Evaluation

Goto

Overview Clustered and Isolated Error analysis dashboard
Explore
Explore 2 Sol

Select directory to show error analysis results: Attribute selection: THimperfect:
© Cluster/Isolated error

EVALUATION _Oslo_AmosAc - Selattl - 075
Settings

Analysis Type: Algorithm: No. division - Thresold cluster:

Max-width?
Clust

© Cuuster CLIQUE 15 0.10

Select max-width in px Outlier -
1208

_
o0 SEAD See Maximal Cluster Overview: +
About See Relevant Maximal Cluster: +

This app is maintained by Estela Diaz
and Mariano Rincén

{hitp://www.ia.uned.es/~mrincon/}.

Figura A.12: Pagina de visualizacion hallazgos de error: agrupaciones (cluster) y anomalias
(outlier)

En el panel “See Maximal Cluster Overview” se pueden observar las multiples
agrupaciones detectadas por cada tipo de error, las variables que la conforman, su tamano
y su relevancia respecto a los objetos de éxito (Success) segtn se seleccione en el selector
de umbral ESR como se muestra en la figura A.13. Cada gréafica muestra en el eje X un

identificador de las variables del conjunto de datos analizados, en esta caso su posicion,



Capitulo A. El prototipo AMOSE? 151

y en el eje Y las distintas agrupaciones detectadas ordenadas por su dimension (abajo
las de menor nimero de variables). El color de fondo indica la dimensionalidad de la
agrupacion y los bloques azules oscuros indican las variables que las describen. Cuando
son agrupaciones relevantes, es decir, que superan el umbral ESR seleccionado, se marcan

con bloques rojos.

See Maximal Cluster Overview: -

Esctra ESR_th: Miss ESR_th: Imperfect ESR_th:

2.00 - 2.00 - 2.00 -

MaximalCluster_Extra with ESR_th+=2.00.png > MaximalCluster_Miss with ESR_th+=2.00,

8
== mm)]

soome

>
m.
]
T
T

(num. objects)

T
T
T
T
TTTT

Cluster_Size

6
6
6
5
5

67
"
5
5
5

5 0 15 20 2 0 5 10 15 20 25 0 5 0 15 20 2 30
Ncte: A Actives= 0 Relevare=1 and color accring 1o Cluster dmensicn (show colbrbar values) Note: A Actue= 0, Reievart=. | and color scordng ta Cser dimension (shw colkrbar vatues) Nete: Az Active= 0 Relevare=1 ard coior scordng 1o Cluster dmension (show colerbar values)

Figura A.13: Ejemplo de funcionalidad de la pagina de hallazgos de error: resumen de
agrupaciones maximales de tipo Extra, Miss e Imperfect

En el panel “See Relevant Maximal Cluster” se puede seleccionar una agrupacion
relevante y ver su descripcion tanto en formato grafico con un diagrama de arana donde se
muestran las variables activas sobre el total de variables y sus rangos segtn la configuracion
utilizada (figura A.14a) o de forma textual con una descripcion de cada variable y sus
rangos activos (figura A.14b).

En el caso de la visualizacion de los resultados de la busqueda de casos aislados
existen dos tipos de analisis. El analisis unidimensional utilizando el método del rango
intercuartil (Test Tukey Tukey [1977]) o el anélisis multidimensional utilizando el paquete
R “OutliersO3” . Para el primer caso hay que seleccionar el factor aplicado para considerar
los datos como valor atipico, donde se utiliza un factor de 1.5 para los casos leves
y de 3 para los casos extremos. Las variables que tengan datos fuera de dicho rango
aparecen en el selector y se puede elegir el tipo de grafico para ver su comportamiento
junto a la descripcion textual (figura A.15a). Para el segundo caso hay que seleccionar
la configuracion utilizada que indica el método de seleccion de variables y el nivel de
tolerancia para cada uno de los tres algoritmos utilizados (HDo, adjOut y MCD). Cada
caso considerado outlier se puede visualizar en su contexto junto a su descripcion (figura
A.15b).
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See Relevant Maximal Cluster: -

Select relevant cluster to show! Type of visualization:
Radar Graph

Miss ESR=1.1304 Dim 4 Size 108 Cluster 184 .| OFa arirap

Description

Miss ESR=1.1304% R_th=1.00%) Size= 108 obj (36.36%) Dim 4
o Cuser 164 e |

—8— Cluster_184_Reg_2|

b ‘e t s(fIprop_FL_NSigma_primerSaltoNblobsWh3D

Rprop_rel_FL_difNSIGMA_min

(a)
See Relevant Maxtimal Cluster: -
Select relevant cluster to show: Type of visualization:
Radar Graph
Miss ESR=1.1204 Dim 4 Size 108 Cluster 184 - P

° Description

R1:Iprop_FL_NSigma_primerSaltoNblobsWM3D=[2.9800,3.0000) Rprop_reg_FL_TH=[1.0000,1.0000} Rprop_reg_eulerNumber=[1.0000,1.0000}
Rprop_rel_FL_difNSIGMA_min=[1.2962,1.7197}

R2:Iprop_FL_NSigma_primerSaltoNblobsWM3D=[2.9800,2.0000) Rprop_reg_FL_TH=[1.0000,1.0000} Rprop_reg_eulerNumber=[1.0000,1.0000}
Rprop_rel_FL_difNSIGMA_min=[1.7197,2.1432}

(b)

Figura A.14: Ejemplo de funcionalidad de la pagina de hallazgos de error: descripciéon de
una agrupacion relevante en formato grafico (a) o en formato texto (b)
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Analysis Type: Approach Type: Select Extream Value factor:
Cluster o Univariate {IQR} 200
o Qutlier Multivariate (OutliersO3}) )
Error type: Select variahle 1o show: Type of visualization:
Ext B lot Graph
o @ Rprop_reg_DistTeCM _stdl - O EBoxplot Grap
Miss Line Plot Graph
Imperfect Distribution Plot Graph
+ Case E093 Slice 329 217 20 Rprop_reg_DistTeCM_stdl 17.2270
20 + 4
.
18k | Case E093 Slice 203 216 21 Rprop_reg_DistTeCM_stdl 19.3748
o
16 Case E098 Slice 309 227 17 Rprop_reg_DistTeCM_stdl 20.1206
+
r ) Case E099 Slice 307 234 20 Rprop_reg_DistTeCM_stdl 20.9042
o121 1
3
S 0f |
—
of |
6 1
4t 4
2l
J——
ok "
1
Rprop_reg_DistToCM_stdl
(a)
Analysis Type: Approach Type! Select MO config:
Clust Univariate (IQR.
uster nivariate (I0R) random_0.10-0.10-0.10_12-25-15 -
° Qutlier ° Multivariate (QutliersO3}
Error type: Select instance 1o show: Type of visualization:
Ex"tra 10732‘ . © Data Plot Graph
O WMiss
Imperfect
-Comb 1
Rprop_reg_FL_maxI 0.7371
e
s 1%, Rprop_reg FL_difNSIGMAmax_saltoMaycrNblobsWMberde 7.6535
o xe

Rprop_rel_Skel2Area 0.0000

(b)

Figura A.15: Ejemplo de funcionalidad de la pagina de hallazgos de error: descripcion de
anomalias de forma invariante (a) y multivariante (b)
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Apéndice B

Las caracteristicas de los objetos de

agrupacion OR p

B.1. Descripcion de caracteristicas utilizadas

En el modulo de descripcién de objetos de la sistema AMOSE? se calculan y
se incorporan miltiples caracteristicas para crear un gran vector por cada objeto de
agrupacion. En él, se agrega informacion identificativa de los objetos y de su contexto,
caracteristicas de la agrupacion tanto visuo-espaciales, de composiciéon como de medidas
de similitud espacial. Por tltimo, si el SVC es de caja gris y ofrece informacion de los
objetos segmentados en etapas internas y/o informacion del proceso de computo, también
se agrega su informacion al vector de caracteristicas.

Para el estudio de evaluacion “Oslo AMOS-2D” con el sistema AMOSE?, tenemos un
vector de caracteristicas de 186 variables. Las variables 1-7 son atributos descriptivos, los
atributos 8-24 son atributos visuo-espaciales de los objetos de agrupacion, los atributos
25-167 provienen del algoritmo AMOS-2D (son caracteristicas de los objetos ancestros)
y los atributos de 168-186 se corresponden con caracteristicas topologicas y medidas de
similitud espaciales de los objetos de agrupacion. Se presentan en dos tablas la descripcion
de las variables debido a la longitud de los nombres de las variables. En la tabla B.1 se
presenta el identificador del atributo y su nombre, mientras que en B.2 el identificador y
la descripcién almacenada en las ontologias utilizadas. Las caracteristicas identificativas
comienzan por “ID 7 las de los objetos de agrupacion por “AGprop_” y las que proceden

’ si describen caracteristicas de toda la

del sistema AMOS-2D comienzan por “Iprop ’
imagen o por “Rprop " si describen caracteristicas del objeto segmentado. Para el resto
de estudios, como proceden de sistemas de caja gris, el nimero de atributos que describen
a los objetos de agrupacion es menor, sin las caracteristicas del SVC solo se tiene en la

version actual del prototipo un vector de 44 caracteristicas.

155
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En la tabla B.1 se ha anadido la columna “ID _filtered” para indicar la correspondencia
entre el identificador y la variable que se utiliza en el médulo de caracterizacion del error.
El filtrado de variables es necesario, por un lado, para preparar los conjuntos de datos
y por otro lado, para analizar la relevancia de las variables. Para separar el conjunto de
datos por tipo de error, en la preparacion de los datos se utiliza el atributo DSCv, y para
aplicar aprendizaje no supervisado en el anélisis de relevancia de caracteristicas, hay que
eliminar atributos redundantes y los que no aporten informacion, por ello, se eliminan las

variables identificativas, variables duplicadas y las medidas de similitud espacial.

Tabla B.1: Relacion entre identificador y nombre de las

caracteristicas de los objetos de agrupacion

Id Id filtered Nombre

1 ID_Scanner_ Location

2 ID Studio

3 TH_SEG

4 ID_ Config

5 ID_RuS_2D

6 ID RuS 3D

7 ID_case

8 AGRprop_Position 3D 1

9 AGRprop_Position 3D 2

10 AGRprop_ Position_3D_3

11 1 AGRprop_Position ler voxel 3D 1
12 2 AGRprop Position ler voxel 3D 2
13 3 AGRprop_Position ler voxel 3D 3
14 AGRprop_IJK_1

15 AGRprop IJK 2

16 AGRprop_ IJK 3

17 AGRprop_Size_ 2D_mm3

18 4 AGRprop AGRprop Size 2D voxel
19 5 AGRprop MajorAxisLength 2D

20 6 AGRprop_MinorAxisLength 2D

21 7 AGRprop_ Orientation 2D

22 8 AGRprop Meanlntensity 2D

23 9 AGRprop_Minlntensity 2D

24 10 AGRprop_ MaxIntensity 2D

25 11 Iprop_ meanWM



Capitulo B. Las caracteristicas de los objetos de agrupacion Og p 157

Tabla B.1: Relacion entre identificador y nombre de las

caracteristicas de los objetos de agrupacion

Id Id_filtered Nombre

26 12 Iprop_stdWM

27 13 Iprop  WMsize

28 14 Iprop_ WMsizeL

29 15 Iprop_ WMsizeR

30 16 Iprop numBlobs

31 17 Iprop  FL NSigma max

32 18 Iprop_FL_NSigma_ saltoMayorNblobsWM

33 19 Iprop FL NSigma saltoMayorNblobsWMborde

34 20 Iprop  FL NSigma primerSaltoNblobsWM

35 21 Iprop_FL_NSigma_ primerSaltoNblobsWMborde

36 22 Iprop  FL NSigma areasegWM

37 23 Iprop  FL NSigma areasegWMborde

38 24 Iprop_FL_NSigma_ saltoMayorNblobsWM3D

39 25 Iprop FL NSigma saltoMayorNblobsWMborde3D

40 26 Iprop FL NSigma primerSaltoNblobsWM3D

41 27 Iprop_FL_NSigma_primerSaltoNblobsWMborde3D

42 28 Iprop  FL NSigma areasegWM3D

43 29 Iprop FL NSigma areasegWMborde3D

44 30 Rprop_reg FL meanl

45 31 Rprop_reg_FL_stdl

46 32 Rprop_reg FL_minl

47 33 Rprop reg FL maxI

48 34 Rprop_reg FL_cml

49 35 Rprop reg FL NSIGMA max

50 36 Rprop_reg FL NSIGMA min

51 37 Rprop_reg FL NSIGMA mean

52 38 Rprop reg FL NSIGMAdistrib

53 39 Rprop reg FL difNSIGMAmax saltoMayorNblobsWM
54 40 Rprop_reg FL_difNSIGMAmean _saltoMayorNblobsWM
55 41 Rprop_reg FL_difNSIGMAmin_saltoMayorNblobsWM
56 42 Rprop reg FL difNSIGMAmax saltoMayorNblobsWMborde
57 43 Rprop_reg FL _difNSIGMAmean saltoMayorNblobsWMborde

58 44 Rprop_reg FL_difNSIGMAmin_saltoMayorNblobsWMborde
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Tabla B.1: Relacion entre identificador y nombre de las

caracteristicas de los objetos de agrupacion

Id Id_filtered Nombre

59 45 Rprop reg FL difNSIGMAmax primerSaltoNblobsWM

60 46 Rprop reg FL difNSIGMAmean primerSaltoNblobsWM

61 47 Rprop_reg FL_difNSIGMAmin_primerSaltoNblobsWM

62 48 Rprop reg FL difNSIGMAmax primerSaltoNblobsWMborde
63 49 Rprop reg FL difNSIGMAmean primerSaltoNblobsWMborde
64 50 Rprop_reg FL_difNSIGMAmin_primerSaltoNblobsWMborde

65 51 Rprop_reg FL_difNSIGMAmax_areasegWM

66 52 Rprop reg FL difNSIGMAmean areasegWM

67 53 Rprop reg FL _difNSIGMAmin areasegWM

68 54 Rprop_reg FL_difNSIGMAmax_areasegWMborde

69 55 Rprop reg FL difNSIGMAmean areasegWMborde

70 56 Rprop reg FL _difNSIGMAmin areasegWMborde

71 57 Rprop_reg FL_difNSIGMAmax_saltoMayorNblobsWM3D

72 58 Rprop reg FL difNSIGMAmean saltoMayorNblobsWM3D

73 59 Rprop reg FL_difNSIGMAmin saltoMayorNblobsWM3D

74 60 Rprop_reg FL_difNSIGMAmax_saltoMayorNblobsWMborde3D
75 61 Rprop reg FL_difNSIGMAmean saltoMayorNblobsWMborde3D
76 62 Rprop reg FL difNSIGMAmin saltoMayorNblobsWMborde3D
7 63 Rprop reg FL difNSIGMAmax primerSaltoNblobsWM3D

78 64 Rprop_reg FL_difNSIGMAmean_primerSaltoNblobsWM3D

79 65 Rprop reg FL difNSIGMAmin primerSaltoNblobsWM3D

80 66 Rprop reg FL _difNSIGMAmax primerSaltoNblobsWMborde3D
81 67 Rprop_reg FL_difNSIGMAmean_primerSaltoNblobsWMborde3D
82 68 Rprop reg FL difNSIGMAmin primerSaltoNblobsWMborde3D
83 69 Rprop reg FL difNSIGMAmax areasegWM3D

84 70 Rprop_reg FL_difNSIGMAmean areasegWM3D

85 71 Rprop reg FL difNSIGMAmin areasegWM3D

86 72 Rprop reg FL difNSIGMAmax areasegWMborde3D

87 73 Rprop_reg FL_difNSIGMAmean areasegWMborde3D

88 74 Rprop_reg FL_difNSIGMAmin_ areasegWMborde3D

89 75 Rprop_reg FL_TH

90 76 Rprop reg T1 meanl

91 T Rprop_reg_T1_stdl
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Tabla B.1: Relacion entre identificador y nombre de las

caracteristicas de los objetos de agrupacion

Id Id_filtered Nombre

92 78 Rprop_reg T1 minl

93 79 Rprop_reg T1 maxI

94 80 Rprop_reg T1_ cml

95 81 Rprop_reg DistToVent meanl

96 82 Rprop reg DistToVent stdl

97 83 Rprop reg DistToVent minl

98 84 Rprop_reg_DistToVent maxI

99 85 Rprop_reg DistToVent cml

100 86 Rprop reg DistToBorder meanl
101 87 Rprop_reg_DistToBorder_stdl

102 88 Rprop reg DistToBorder minl
103 89 Rprop reg DistToBorder maxI
104 90 Rprop_reg DistToBorder_ cml

105 91 Rprop reg DistToSkel meanl

106 92 Rprop reg DistToSkel stdl

107 93 Rprop reg DistToSkel minl

108 94 Rprop reg DistToSkel maxI

109 95 Rprop reg DistToSkel cml

110 96 Rprop reg DistToWMBorder meanl
111 97 Rprop_reg_DistToWMBorder _stdl
112 98 Rprop reg DistToWMBorder minl
113 99 Rprop reg DistToWMBorder maxI
114 100 Rprop_reg_DistToWMBorder _cml
115 101 Rprop reg DistToCHULL meanl
116 102 Rprop reg DistToCHULL _stdI
117 103 Rprop_reg DistToCHULL _minl
118 104 Rprop reg DistToCHULL maxI
119 105 Rprop reg DistToCHULL cml
120 106 Rprop_reg DistToRH_meanl

121 107 Rprop_reg DistToRH _stdl

122 108 Rprop_reg DistToRH minl

123 109 Rprop reg DistToRH maxI

124 110 Rprop_reg_DistToRH_cml
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Tabla B.1: Relacion entre identificador y nombre de las
caracteristicas de los objetos de agrupacion

Id Id_filtered Nombre

125 111 Rprop_reg DistToLH meanl
126 112 Rprop reg DistToLH stdIl
127 113 Rprop_reg DistToLH_minl
128 114 Rprop_reg DistToLH maxI
129 115 Rprop_reg DistToLH cml
130 116 Rprop reg DistToCM _meanl
131 117 Rprop_reg DistToCM _stdl
132 118 Rprop reg DistToCM minl
133 119 Rprop_reg DistToCM _maxI
134 120 Rprop_reg_DistToCM _cml
135 121 Rprop_reg area

136 122 Rprop reg Perimeter

137 123 Rprop_reg_Kforma

138 124 Rprop_reg eccentricity

139 125 Rprop reg centroidx

140 126 Rprop_reg centroidy

141 127 Rprop reg majorAxisLength
142 128 Rprop reg minorAxisLength
143 129 Rprop reg equivDiameter
144 130 Rprop_reg_ solidity

145 131 Rprop_reg extent

146 132 Rprop reg eulerNumber
147 133 Rprop_reg_intP

148 134 Rprop_reg distx

149 135 Rprop reg disty

150 136 Rprop_reg_distz

151 137 Rprop_reg inWM

152 138 Rprop rel Skel2Area

153 139 Rprop reg anchoWM

154 140 Rprop_rel_coefDistToSkelmin_anchoWM
155 141 Rprop reg maxProfundidad
156 142 Rprop reg Nsigma

157 143 Rprop_rel FL_ difMeanl
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Tabla B.1: Relacion entre identificador y nombre de las

caracteristicas de los objetos de agrupacion

Id Id_filtered Nombre

158 144 Rprop rel FL difMeanl norm
159 145 Rprop rel FL difNSIGMA max
160 146 Rprop_rel FL_difNSIGMA _min
161 147 Rprop rel FL difNSIGMA mean
162 148 Rprop rel FL difNSIGMA max slice
163 149 Rprop_rel FL_difNSIGMA mean_slice
164 150 Rprop_rel_T1_difMeanl

165 151 Rprop rel T1 difMeanl norm
166 Rprop C

167 AGRprop_TPv_2D_mm3

168 AGRprop FNv_2D mm3

169 AGRprop FPv_2D mm3

170 AGRprop_TPv_2D_ voxel

171 AGRprop FNv_2D voxel

172 AGRprop_FPv_2D_voxel

173 AGRprop_DSCv_2D

174 152 AGRprop_TPRv_2D

175 AGRprop OSRv_2D

176 AGRprop USRv_2D

177 AGRprop_TPoc_2D

178 AGRprop_FNoc 2D

179 AGRprop_ FPoc 2D

180 AGRprop_FNocd_2D_min

181 AGRprop_ FNocd 2D max

182 AGRprop_FPocd 2D min

183 AGRprop_FPocd_ 2D max

184 AGRprop Num_obj SEG

185 AGRprop_ Num_obj REF

186 AGRprop_Type
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

1 Identifier of adquisition entity location

2 Identifier of studio/experiment

3 Value of threshold to binarize image

4 Identifier of SVC configuration

5 Identifier of agrupation object in 2D (default)

6 Identifier of agrupation object in 3D

7 Identifier of patien

8 Value of agrupation object location in brain, 1st dim of centroid

9 Value of agrupation object location in brain, 2st dim of centroid

10 Value of agrupation object location in brain, 3st dim of centroid

11 Value of agrupation object location in brain, 1st dim of pixel location list

12 Value of agrupation object location in brain, 2st dim of pixel location list

13 Value of agrupation object location in brain, 3st dim of pixel location list

14 Value of agrupation object location in brain, 1st dim of pixel location list in Image coordinate system
15 Value of agrupation object location in brain, 2st dim of pixel location list Image coordinate system
16 Value of agrupation object location in brain, 3st dim of pixel location list Image coordinate system
17 Value of agrupation object size in mm3

18 Value of agrupation object size in voxel

19 Value of agrupation object major axis length

20 Value of agrupation object minos axis length

21 Value of agrupation object orientation

22 Value of agrupation object mean intensity

23 Value of agrupation object min intensity

24 Value of agrupation object max intensity

25 Value of Brain White Matter Cubelmage using FL data and select mean.

26 Value of Brain White Matter Cubelmage using FL data and select standard deviation.

27 Value of size of Brain White Matter on Cubelmage.

28 Value of size of Brain White Matter Left Hemisfere on Cubelmage.

29 Value of size of Brain White Matter Right Hemisfere on Cubelmage.

30 Value of number of blobs before the classifier on Slicelmage.

31 Value of Cubelmage intensity using FL normalized data and select maximum.

32 Value of intensity threshold of Slicelmage with maximum increase of the number of segmented object using

FL normaliced data on Brain White Matter, form [3.6;-0.1:2.8]
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

33 Value of intensity threshold of Slicelmage with maximum increase ofthe number of segmented object using
FL normaliced data on Brain White Matter Border, form [3.6;-0.1:2.8]

34 Value of intensity threshold of Slicelmage that first increase the number of segmented object using FL
normaliced data on Brain White Matter, form [3.6;-0.1:2.8]

35 Value of intensity threshold of Slicelmage that first increase the number of segmented object using FL
normaliced data on Brain White Matter Border, form [3.6;-0.1:2.8]

36 Value of intensity threshold of Slicelmage that segment at least one object with 20 points using FL
normaliced data on Brain White Matter. Thdefault=2.

37 Value of intensity threshold of Slicelmage that segment at least one object with 20 points using FL
normaliced data on Brain White Matter Border.Thdefault=2.

38 Value of median intensity threshold of Cubelmage with maximum increase ofthe number of segmented
object using FL normaliced data on Brain White Matter, form [3.6;-0.1:2.8]

39 Value of median intensity threshold of Cubelmage with maximum increase ofthe number of segmented
object using FL normaliced data on Brain White Matter Border, form [3.6;-0.1:2.8]

40 Value of median intensity threshold of Cubelmage that first increase the number of segmented object using
FL normaliced data on Brain White Matter, form [3.6;-0.1:2.8]

41 Value of median intensity threshold of Cubelmage that first increase the number of segmented object using
FL normaliced data on Brain White Matter Border, form [3.6;-0.1:2.8]

42 Value of median intensity threshold of Cubelmage that segment at least one object with 20 points using
FL normaliced data on Brain White Matter. Thdefault=2.

43 Value of median intensity threshold of Cubelmage that segment at least one object with 20 points using

FL normaliced data on Brain White Matter Border.Thdefault=2.

44 Value of object intensity using FL data and select mean.

45 Value of object intensity using FL data and select standard deviation.

46 Value of object intensity using FL data and select minimum.

47 Value of object intensity using FL data and select maximum.

48 Value of object intensity using FL data on mass center point.

49 Value of object intensity using FL normalized data and select maximum.

50 Value of object intensity using FL normalized data and select minimum.

51 Value of object intensity using FL normalized data and select mean.

52 Value of object intensity using FL normalized data and select maximum-mean/mean-min.

53 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWM.

54 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWM.
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

55 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWM.

56 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWMBorde.
57 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWMBorde.
58 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWMBorde.
59 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWM.

60 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWM.

61 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWM.

62 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWMBorde.
63 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWMBorde.
64 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWMBorde.
65 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaareasegWM.

66 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaareasegWM.

67 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaareaseg WM.

68 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaareasegWMBorde.

69 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaareasegWMBorde.

70 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaareasegWMBorde.

71 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWM3D.

72 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWM3D.

73 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWM3D.

74 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWMBorde3D.
75 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and

IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWMBorde3D.

76 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmasaltoMayorNblobsWMBorde3D.
77 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWM3D.

78 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWM3D.

79 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWM3D.

80 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and

IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWMBorde3D.
81 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and
IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWMBorde3D.
82 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaprimerSaltoNblobsWMBorde3D.
83 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaareasegWM3D.

84 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaareasegWM3D.
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

85 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaareasegWM3D.

86 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and IpropFLNSigmaareasegWMborde3D.

87 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and IpropFLNSigmaareasegWMBorde3D.

88 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and IpropFLNSigmaareasegWMBorde3D.

89 Control variable with value 1 if segmented with ler threshold or 2 if second.

90 Value of object intensity using T1 data and select mean.

91 Value of object intensity using T'1 data and select standard deviation.

92 Value of object intensity using T1 data and select minimum.

93 Value of object intensity using T1 data and select maximum.

94 Value of object intensity using T'1 data on mass center point.

95 Value of distance from object central point to Brain Ventricule and select mean.

96 Value of distance from object central point to Brain Ventricule and select standar deviation value.

97 Value of distance from object central point to Brain Ventricule and select minimum.

98 Value of distance from object central point to Brain Ventricule and select maximum.

99 Value of distance from object central point to Brain Ventricule and select mass center.

100 Value of distance from object central point to Brain Border and select mean.

101 Value of distance from object central point to Brain Border and select standar deviation value.

102 Value of distance from object central point to Brain Border and select minimum.

103 Value of distance from object central point to Brain Border and select maximum.

104 Value of distance from object central point to Brain Border and select mass center.

105 Value of distance from object central point to Brain Sekeleton and select mean.

106 Value of distance from object central point to Brain Sekeleton and select standar deviation value.

107 Value of distance from object central point to Brain Sekeleton and select minimum.

108 Value of distance from object central point to Brain Sekeleton and select maximum.

109 Value of distance from object central point to Brain Sekeleton and select mass center.

110 Value of distance from object central point to Brain White Matter Border and select mean.

111 Value of distance from object central point to Brain White Matter Border and select standard-deviation
value.

112 Value of distance from object central point to Brain White Matter Border and select minimum.

113 Value of distance from object central point to Brain White Matter Border and select maximum.

114 Value of distance from object central point to Brain White Matter Border and select mass center value.

115 Value of distance from object central point to Brain Convex Hull and select mean.

116 Value of distance from object central point to Brain Convex Hull and select standar deviation value.
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

117 Value of distance from object central point to Brain Convex Hull and select minimum.

118 Value of distance from object central point to Brain Convex Hull and select maximum.

119 Value of distance from object central point to Brain Convex Hull and select mass center.

120 Value of distance from object central point to Brain Right Hemisfere and select mean.

121 Value of distance from object central point to Brain Right Hemisfere and select standar deviation value.

122 Value of distance from object central point to Brain Right Hemisfere and select minimum.

123 Value of distance from object central point to Brain Right Hemisfere and select maximum.

124 Value of distance from object central point to Brain Right Hemisfere and select mass center.

125 Value of distance from object central point to Brain Left Hemisfere and select mean.

126 Value of distance from object central point to Brain Left Hemisfere and select standar deviation value.

127 Value of distance from object central point to Brain Left Hemisfere and select minimum.

128 Value of distance from object central point to Brain Left Hemisfere and select maximum.

129 Value of distance from object central point to Brain Left Hemisfere and select mass center.

130 Value of distance from object central point to Brain Mass Centerl and select mean.

131 Value of distance from object central point to Brain Mass Centerl and select standar deviation value.

132 Value of distance from object central point to Brain Mass Centerl and select minumum.

133 Value of distance from object central point to Brain Mass Centerl and select maximum.

134 Value of distance from object central point to Brain Mass Centerl and select mass center.

135 Value of object size in points.

136 Value of distance around the boundary of the object.

137 Value of size relation between object perimeter and area, it is related to roundness.

138 Value of eccentricity of object.

139 Value of object centroid of ler dimension on Slicelmage space (R->L);

140 Value of object centroid of 2er dimension on Slicelmage space (A->P);

141 Value of maximum axis length of object.

142 Value of minimum axis length of object.

143 Value of equivalent diameter of object.

144 Value of proportion of the pixels in the convex hull that are also in the object. Computed as
Area/ConvexArea

145 Value of extent property of object, it is related to size relation between object area and bounding box area.

146 Value of Euler number property of object, it is related to holes of object. 1=No holes, 0=1 hole, -1= 2
holes,. ..

147 Value of position of object point wrt Slicelmage space.
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

148 Value of relative position of object wrt WM space on ler dimension of Axial View (R->L).

149 Value of relative position of object wrt WM space on 2er dimension of Axial View (A->P).

150 Value of relative position of object wrt WM space on 3er dimension of Axial View (I->S).

151 Value of relation between object size in Brain White Matter and object size.

152 Value of relation between object skeleton size and object area.

153 Value of distance to farther WhiteMatter pixel. REVIEW: Not well implemented.

154 Value of relation between RpropregDistToSkelminl and RpropreganchoWM.

155 Value of maximum distance between an object point and object periphery point.

156 Value of mean intensity of object using FL normaliced data wrt Brain White Matter.

157 Value of difference between RpropregFLmeanl and RpropperFLmeanl.

158 Value of difference between RpropregFLmeanl and RpropperFLmeanl, first value normaliced.

159 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmax and RpropperFLNSIGMAmax, first value
normaliced.

160 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmin and RpropperFLNSIGM Amin, first value normaliced.

161 Value of difference between RpropregFLNSIGMAmean and RpropperFLNSIGMAmean, first value
normaliced.

162 Value of difference between IpropFLNsigmamax and RpropregFLNSIGMAmax, first value normaliced.

163 Value of difference between IpropFLNsigmamean and RpropregFLNSIGMAmean, first value normaliced.

164 Value of difference between RpropregT1lmean] and RpropperT1lmeanl.

165 Value of difference between RpropregT1lmean] and RpropperT1lmeanl, first value normaliced.

166 Variable with information about an internal classifier. If the value is 1 then object is selected, other cases is
discarted.

167 Value of True Positive elements in mm3

168 Value of False Negative elements in mm3

169 Value of False Positive elements in mm3

170 Value of True Positive elements in number of voxel

171 Value of False Negative elements in number of voxel

172 Value of False Positive elements in number of voxel

173 Value of Dice coeficient at pixel-level

174 Value of True Positive rate at pixel-level

175 Value of OverSegmentation Rate rate at pixel-level

176 Value of UnderSegmentation Rate rate at pixel-level

177 Value of True Positive object components
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Tabla B.2: Descripcion de las caracteristicas de los

objetos de agrupacion

Id Descripcion

178 Value of False Negative object componets

179 Value of False Positive object components

180 Value of False Negative object components min distance
181 Value of False Negative object components max distance
182 Value of False Positive object components min distance

183 Value of False Positive object components max distance

184 Value of number of proposed segmentation objects (OP)
185 Value of number of reference segmentation objects (OR)
186 Error type of agrupation object: [Detected, Miss, Extra|/[Ovelap, Contact, Miss, Extral/[Success,

Imperfect, Miss, Extra]




Apéndice C

Otros resultados con la metodologia
AMOSE?

C.1. Descripcién de agrupaciones de objetos de otros

estudios realizados

En este trabajo, se ha aplicado la metodologia AMOSE? a otros estudios, en concreto,
se han analizado las segmentaciones obtenidas usando el dataset de Brno con el algoritmo
AMOS-2D y las obtenidas usando el dataset de Brno, Amsterdam, Singapore y Utrecht
con el algoritmo M-Unet.

Los resultados a nivel de objetos, tras aplicar el MDE, se muestran en la tabla C.1. En
primer lugar, se presenta la informacion a nivel de ntimero objetos, donde encontramos
los objetos de la referencia “#(Og)”, los objetos de la propuesta “#(Op)” y los objetos de
la agrupacion “#(Og p)” resultantes tras la tarea de Generacion. Los objetos clasificados
como detectados, sin contacto con origen en la referencia y sin contacto con origen en la
propuesta designados, como “#(Opetected)”’y “H(Onriss)” v “H#(Opwira)”, respectivamente.
Ademés, como informaciéon adicional, se aportan los valores relativos de éstos ultimos
(en %) respecto al nimero de objetos de agrupacion. Hay que destacar que, como estos
valores se calculan respecto al niimero de objetos de agrupacion, hay que tener cuidado a la
hora de interpretar estudios con porcentajes elevados de objetos extra, ya que desvirtiian
la informacion de las métricas.

En segundo lugar, se presentan los resultados a nivel del volumen de los objetos,
es decir, a nivel de voxeles. Se muestran el nimero de voxeles de la referencia
“V(OR)”, el nimero de voxeles de la propuesta “V(Op)” y el numero de voxeles de
la agrupacion “V(Ogp)”. La informacion sobre similitud espacial se da mediante el

nimero de voxeles solapados “V(Ooyeriap)”, €l ntmero de voxeles infrasegmentados
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AMOS-2D M-Unet
Brno Amsterdam Singapore Utrech

_ #(OR) 2129 3025 2875 4125

_5‘.1 #(0p) 1147 2836 2953 3915

5 #(Orp) 2458 3152 3165 4322

g #(ODetected) 740 (30.1%) 2590 (82.2 %) 2444 (77.2%) 3523 (81.5%)

2 H(OMiss) 1338 (54.4 %) 393 (12.5%) 391 (12.4%) 573 (13.3%)
#(ORxtra) 380 (15.5 %) 169 (5.4%) 330 (10.4 %) 226 (5.2 %)
V(OR) 33154 61223 127283 166550
V(Op) 38494 58747 121752 158822

T V(OR.p) 53360 64781 132641 171880

= V(OQverlap) 18288 (34.3%) | 55189 (85.2%) 116394 (87.8%) 153492 (89.3%)

E V(OUnderSeg) 4767 (8.9%) 4990 (7.7 %) 9817 (7.4 %) 10942 (6.4 %)

“ V(OQverSeg) 6879 (12.9%) 3144 (4.9 %) 4434 (3.3%) 4833 (2.8%)
V(Opfigs) 10099 (18.9%) | 1044 (1.6 %) 1072 (0.8 %) 2116 (1.2 %)
V(ORxtra) 13327 (25%) 414 (0.6 %) 924 (0.7 %) 497 (0.3%)
DSCv 0.5105 0.92 0.9348 0.9435

é DSCvDetected  0-7585 0.9314 0.9423 0.9511

% Recall 0.3561 0.8683 0.8621 0.8601

= Precision 0.6607 0.9387 0.881 0.9397
F1l-score 0.4628 0.9021 0.8715 0.8982

Tabla C.1: Resultados generales de las soluciones comparadas respecto a la referencia y
entre ellas

“V(Ounderseg)”, €l ntimero de voxeles sobresegmentados “V(Opyerseg)”’s €l ntmero de
voxeles no detectados “V(Opyiss)” v el namero de voxeles extra detectados “V(Oggirq)”.
Ademas, como informacion adicional se aportan los valores relativos (en %) respecto al

volumen de los objetos de agrupacion de todos ellos.

Las medidas anteriores permiten conocer el comportamiento general de la solucién,
pero son dificiles de manejar para realizar comparaciones o rankings. Para solucionarlo
se utilizan métricas clésicas de evaluacion supervisada para resumir las medidas basadas
en voxeles y las basadas en objetos. Para las primeras, se utiliza el coeficiente Sgrensen-
Dice (DSC) y la diferencia media volumétrica (AVD de sus siglas en inglés) y para las
segundas, el valor F (“Fl-score”) y sus componentes, la exhaustividad (“Recall”) y la

precision (“Precision”).

De esta forma, con pocas métricas se puede conocer el comportamiento general de
un estudio. En la ultima parte de la tabla se muestran la media de los DSCs agrupados
por caso (“DSC”) y la media del DSC agrupado por caso de los objetos con contacto
(“DSCouperiap”)- En el caso de la diferencia media volumétrica (AVD) sélo se calcula para

los casos de los objetos de agrupacion con contacto (“AV Doyeriap”)-
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Al observar las tablas se puede ver que, respecto al porcentaje de deteccion de objetos
(“%#0O_D”), se tienen resultados muy diversos, con valores que varian entre un 18 % y
un 80 % (procede de estudio “Brno-M _Unet” explicado en capitulo 4), que reflejan los
diferentes grados de madurez de los SVC. En cuanto a la calidad de la delineacion de los
objetos detectados segiin su porcentaje de infra y sobresegmentacion (“ %V (Ovnderseg)” ¥
“%V (Ooverseg)”), se observa que en todos los estudios es inferior al 15 % y que el tamano

de los objetos sin contacto, tanto de tipo Extra como de tipo Miss, es bajo.

C.2. Analisis comparado entre una segmentaciéon no

binaria y la referencia

En este estudio se analizan los resultados del algoritmo de segmentacion de caja negra
M-Unet sobre tres conjuntos de datos: “Amsterdam”, “Utrecht” y “Singapore”. Se trata
de un estudio donde se dispone de las imagenes originales, FLAIR y T1, de 60 pacientes
y de las imagenes de una segmentacion de referencia de cada uno de ellos. El algoritmo
proporciona un volumen de segmentacién no binario, con valores entre 0 y 1, por lo
que se analiza su comportamiento para diferentes umbrales de binarizacién respecto a
la segmentacion de referencia, para una caracterizacion avanzada del error. Al ser un
algoritmo de caja negra solo se dispone de los atributos basicos para el modelado del
error, lo que supone una disminucion de la capacidad de deteccion de patrones de error y
errores aislados. También se estudia mediante la forma de uso de comparacion enlazada
la diferencia de comportamientos del error al seleccionar dos valores de umbral en la
segmentacion predicha, con el objetivo de conocer més detalles su diferencias.

En la tabla C.2 se muestran las diferentes métricas de evaluacién de segmentacion de
objetos para un conjunto de cinco umbrales. Estos se han utilizado para crear las mascaras
binarias que delimitan las lesiones hiperintensas y realizar los analisis de evaluacion
respecto a la segmentacion de referencia. Se muestra el coeficiente Dice (DSC) a nivel
de voxel para los objetos con solape, el valor F1 a nivel de objetos y el nimero de objetos
extra detectados (N_EXTRA) y no detectados (N_MISS).

Umbral  Promedio de DSC Promedio de Suma de Suma de
F1Score N EXTRA N _MISS
0.1 0.9222 0.8636 825 1325
0.3 0.9215 0.8656 725 1363
0.5 0.9205 0.8653 681 1406
0.7 0.9189 0.8656 632 1436
0.9 0.9169 0.8653 554 1494

Tabla C.2: Analisis de diferentes umbrales al binarizar la propuesta respecto a la referencia
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De los valores umbral analizados, el umbral que en promedio mejor detecta las manchas
hiperintensas tanto a nivel de voxeles como a nivel de objetos es el valor de umbral igual
a 0.3. Este valor se utiliza para estudiar de forma profunda el error que se produce en los
resultados de la segmentacion de objetos del algoritmo M-Unet.

Los métricas tradicionales de evaluacién se muestra en la figura C.1, separando los
estudios por cada conjunto de datos. Se observa que los resultados son buenos, con valores
de DSC de los objetos con solape y valores de F1-score mayores a 0.85 en todos los casos.
También se observa que el conjunto de datos “singapore” presenta peor comportamiento,

con mayor porcentaje de objetos no detectados (MISS).

ID_Scanner_Location ID_Studio 3#0_RupP #0_REF JF0_PRE #0_Detected FE_D H#0_Miss FE_M #0_Extra %iF_E

amsterdam NCAF1_30_vs_REF 3162 3025 2836 2590 62.2% 393 12.5% 189 5.4%

singapore NCAF1_38_ws_REF 3165 2875 2053 2444 77.2% 391 12.4% 338 10.4%

utrecht NCAFL_38_ws_REF 4322 4125 3915 3623 G1.5% h73 13.3% 226 5.2%
ID_Scanner_location I0_Studio V_RuP V_REF V_FRE V_Overlap H_0 V_UnderSeg %V _Under V_OverSeg BV _Over V_Miss
amsterdam NCAFL_38_vs_REF 64781 61223 58747 55189 65.2% 4590 7.7% 3144 4.9% 1044
singapore NCAF1_38_vs_REF 132641 127283 121752 116394 87.8% 9817 7.4% 4434 3.3% 10872
utrecht MNCAF1_38_vs_REF 171888 166550 158822 153492 89.3% 18942 G.4% 4833 2.8% 2116

ID_Scanner_lLocation I0_Studino DSC_meanByRuP nsc DSC_overlap AVD_overlap Recall Precision F1-score

amsterdam NCAFL1_3@_vws_REF B.7197 @.5200 0.5314 B.08307 @.8683 0.9387 0.9021

singapore NCAF1_30_vs_REF 0.6698 0.9345 0.9423 0.0427 0.8621 0.5610 @.8715

utrecht NCAF1_38_ws_REF B.7114 8.9435 @.9511 B.8372 8.8601 8.9397 @.8982

Figura C.1: Resumen de resultados de evaluacion

Al analizar como se comporta cada conjunto de datos de forma individual, por caso,
como se muestra en la figura C.2, se pueden conocer comportamientos de error relevantes
mediante la composicion de los objetos de agrupacion y del valor del coeficiente Dice de los
objetos con solape. Las gréficas de arriba pertenecen al conjunto de datos “amsterdam”; las
del medio a “singapore” y las de abajo a “utrecht”. En ellas se puede observar un predominio
de objetos con solape y un valor medio del coeficiente Dice alto, lo que significa buena
similitud. Pero si se centra el analisis en los casos de error, se observa en “singapore” caso
“7 _train” un nimero muy elevado de objetos de agrupacion de tipo Extra. En el caso de
objetos de agrupacion de tipo Miss se observa que tiene valores elevados el caso “9 train”
de “utrecht”. Al observar los objetos en su contexto, en la figura C.3, se detecta que el caso
“singapore&7 train” tiene una orientacion de la imagen distinta al resto de imégenes de
otros casos y en el caso “utrech&9 train” se observa un caso con un tamafno muy elevado
de los ventriculos y un gran nimero de hiperintensidades.

En las graficas de la figura C.2 también se puede observar que aparecen objetos de
agrupacion de tipo “Contact”, es decir, de objetos con contacto sin solape, en los tres
conjuntos de datos. En concreto 3 objetos de contacto en “amsterdam”, 2 objetos en

“singapore” y 1 objeto en “utrecht”, como se muestra en la tabla C.3, siendo todos ellos de
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Figura C.2: Distribucion del tipo de composicion de los objetos de agrupacion (izda) y
distribucion del DSC de objetos de solape (dcha) para los tres conjuntos de datos del
challenge

Figura C.3: Casos con objetos de error que destacan respecto al resto
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tamano muy pequeno. En un tipo de error poco comin y no deseable, que puede provocar

funcionamientos incorrectos, por lo que se deben conocer y eliminar.

ID Scanner ID Size Size Min Max
- - ID RuP - Size P
_ Location RuP 2D R - Intensity Intensity
case Type voxel
2D - - _ voxel _voxel T 2D 2D
amsterdam 43 0 _train Contact 3 2 1 0.2707 0.3284
amsterdam 198 4 train Contact 3 2 1 0.2372 0.2468
amsterdam 197 9 _train Contact 2 1 1 0.3535 0.3622
singapore 6 1_train Contact 3 2 1 0.2342 0.2566
singapore 104 7 train Contact 5 3 2 0.2217 0.3203
utrecht 121 7 train Contact 3 2 1 0.1136 0.1214

Tabla C.3: Informacién sobre los objetos de agrupaciéon con contacto sin solape

Algunos de estos casos en su contexto se muestran en la figura C.4, lo que permite
conocer su ubicaciéon, forma y niveles de intensidad. En ellos se observa que el objeto
de segmentacion de la propuesta no se ubica en el voxel de mayor intensidad de su
vecindad, probablemente debido a los procesos de convolucion del algoritmo utilizado

para la segmentacion.
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Figura C.4: Objetos con contacto y sin solape en su contexto

Para descubrir nuevas caracteristicas de los errores, su localizacion y comportamiento
se analizan las imagenes del conjunto de datos “Challenge” con los métodos propuestos
para busqueda de agrupaciones de error y errores aislados. De un total de 10639 objetos
de agrupacion pertenecientes a tres conjuntos de datos, se aplica como umbral de objeto
de agrupacion de éxito un valor de 0.75 y se obtienen 7204 objetos de éxito, 1347 objetos
imperfectos, 1363 objetos miss y 725 objetos extra. Su distribucion por cada localizacion
se muestra en la tabla C.4.

Por otro lado, aplicando la comparaciéon enlazada a dos valores de umbral, para

binarizar la imagen de segmentacion probabilistica, junto a la segmentacion de referencia,
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Tipos de error de OR p

Extra Imperfect Miss Success Total

Amsterdam 169 384 396 2203 3152

Singapore 330 406 393 2036 3165

Utrecht 226 557 574 2965 4322
725 1347 1363 7204 10639

Tabla C.4: Distribucién por tipo de error de los objetos de agrupacion del conjunto de
datos “Challenge”

se pueden estudiar qué diferencias existen, donde se dan y cémo son. Algunas preguntas
que surgen a la hora de seleccionar un umbral respecto a otro pueden ser respecto
a los voxeles de baja probabilidad, jcomo son? ;estdn en la periferia de objetos
segmentados o son objetos individuales? Para ejemplificar su uso, se analiza el conjunto
de datos de “amsterdam” y se analiza mediante la metodologia propuesta la segmentacion
probabilistica con dos valor de umbral de 0.3 para Op, y de 0.7 para Opy,. Se comparan
entre ellas y respecto a la segmentacion de referencia Og. El resumen de comportamientos
de este anélisis se muestra en la tabla C.5 para las tres posibles reuniones definidas en la

metodologia AMOSE?: CEjopy, 20ps~r,CE1opp 208 - pa,CE10pa 20~ pb-

P0.3vP0.7-REFVPO.7-REFVPO.3

REFvP0.7-P0.3vP0.7-REFVPO.3

REFvP0.3-P0.3vP0.7-REFVPO.7

ErrType_A ErrType_B ErrType_C Frec

ErrType_A ErrType_B ErrType_C Frec

ErrType_A ErrType_B ErrType_C Frec

Miss --- Extra 21 Contact Overlap Contact 3 Contact Overlap Contact 3
Miss --- Qverlap 12 Extra Overlap  --- 150 Extra Miss --- 21
Qverlap Contact Contact 3 Miss - Miss 393  Extra Qverlap --- 148
Overlap  Extra Extra 148  Miss --- QOverlap 7  Miss --- Miss 393
Overlap  Extra Overlap 2 Overlap OQOverlap Overlap 2885 Overlap Miss Miss 7
Qverlap  Qverlap  Overlap 2798 Qverlap  Miss Qverlap 7

QOverlap Overlap Overlap 2898

Tabla C.5: Resumen de los comportamientos detectados en la comparacion enlazada para
el conjunto de datos “Amsterdam”

A continuacién se analiza en detalle una de ellas, por ejemplo, la tabla de la izquierda
que muestra la comparacion enlazada CEjepy, 2op, ~g. En primer lugar, se observa que hay
33 objetos de tipo Miss (21+12), que indica que son objetos que se detectan en Opg 3 pero
que no estdn en Opg 7, es decir, son objetos de baja probabilidad. Consultado en la app
web se comprueba que todos ellos son de tamano muy pequeno entre 1 y 2 voxeles. De
ellos, hay 21 que no se detectan en la referencia (Miss-*-Extra) por lo que son objetos
de error extra detectados y 12 objetos que si detectan en la referencia (Miss-*- Overlap).
De este ultimo caso, se muestra un objeto en su contexto en la figura C.5. En la imagen
se muestran tres segmentaciones, con borde azul se muestra la segmentaciéon P0.3 y con
color salmon la segmentacion P0.7 de la propuesta y con color verde la segmentacion de

referencia R. En una ventana se muestra ampliada la zona del objeto con este tipo de error
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y unas flechas amarillas para indicar su ubicacién exacta. Se observa que a la izquierda
no hay solape, es un objeto Miss mientras a la derecha si lo hay, es un objeto Overlap.

En este ejemplo el objeto de baja probabilidad se encuentra en la periferia del objeto de
la referencia.
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Figura C.5: Objeto Miss-*-Overlap en la comparacion enlazada de LOJpg 3.po.7

La eleccion de un valor de umbral més alto puede dar lugar a que aparezcan objetos
de agrupacion granulares, es decir, de tipo N-M con un ntimero de objetos de la referencia
y/o de la propuesta mayor que 1. Para comprobar este comportamiento, se estudia el
tipo Overlap-Extra-Overlap de la comparacion enlazada y se muestran dos ejemplos en la
figura C.6. En ambos casos son objetos granulares de tipo 1-2 en el objeto de agrupaciéon
Opo.3.p0.7 con un porcentaje de solape el muy alto a nivel vioxel, Respecto a la referencia

existe error, que se da sobre todo en la periferia, a la izquierda de sobresegmentacion y a

la derecha de infrasegmentacion.

o )
[[1510 amsterdam_1_train#l

Figura C.6: Objetos Overlap-Extra-Overlap en la comparacion enlazada de LOJpg.3.po.7
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Otro comportamiento de error relevante es el de los objetos de contacto sin solape. En
la comparativa que se esta analizando se observa que hay tres objetos cuyo tipo de error es
Overlap-Contact-Contact, lo que significa que tanto la propuesta P0.3 como la propuesta
P0.7 tienen solape, al menos en un voxel, y respecto a la segmentacion de referencia sélo
tiene contacto. En la figura C.7 se muestran dos ejemplos en su contexto. Este hallazgo
podria llevar a los expertos a modificar la segmentacion de referencia, agrandando el
objeto segmentado, ya que hay dos propuestas que indican que es una zona hiperintensa y
ademaés hay contacto con la referencia. Dicho refinamiento eliminaria este comportamiento

de error.

Figura C.7: Objetos Overlap-Contact-Contact en la comparacion enlazada de LOJpg 3.po.7
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